T.C.
MUNZUR UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIM
ENSTITUSU

DERIN OGRENME VE MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERIYLE
CEVRIMICIi SOSYAL AGLARDA DEPRESYON VE iNTiHAR TESPIiTi

Fatos ORGUN

YUKSEK LiSANS TEZI

HESAPLAMALI BiLIMLER VE MUHENDISLiK ANABILiM DALI

DANISMAN

Dr. Ogr. Uyesi Umit CAN

TUNCELI - 2025



T.C.
MUNZUR UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGITIM
ENSTITUSU

DERIN OGRENME VE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE
CEVRIMICi SOSYAL AGLARDA DEPRESYON VE iNTiHAR TESPIiTi

Fatos ORGUN

(220210012)

YUKSEK LiSANS TEZIi

HESAPLAMALI BILIMLER VE MUHENDISLiK ANABILiM DALI

DANISMAN

Dr. Ogr. Uyesi Umit Can

TUNCELI - 2025



T.C.
MUNZUR UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM
ENSTITUSU

DERIN OGRENME VE MAKINE OGRENMESI YONTEMLERIYLE
CEVRIMICi SOSYAL AGLARDA DEPRESYON VE iNTiHAR TESPITi

Fatos ORGUN
YUKSEK LiSANS TEZi
HESAPLAMALI BILIMLER VE MUHENDISLiK ANABILiM DALI

Bu tez 07/01/2025 tarihinde asagidaki jiiri iiyeleri tarafindan oybirligi/oycoklugu
ile kabul edilmistir.

Imza Imza Imza
Dog. Dr. Amil UTKU Dr. Ogr. Uyesi Umit CAN Dog. Dr. Serpil Aslan
(Munzur Universitesi) (Munzur Universitesi) (Munzur Universitesi)
Baskan Damisman I"Jye

Bu tez, Enstitiimiiz Hesaplamali Bilimler ve Miihendislik Anabilim Dali’nda hazirlanmistir.

Enstiti Mudira

Prof. Dr. Altug KAZAR

NOT: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve baska kaynaktan yapilan bildirislerin, ¢izelge, sekil ve fotograflarin kaynak
gosterilmeden kullanimi, 5846 sayili “Fikir ve Sanat Eserleri Kanunu’ndaki hiikiimlere tabidir.



07/02/2025

ETiK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMESI

Bu tezin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu; ¢alismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve
bilgilerin sunumu olmak tlizere tiim asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun
davrandigimi; bu caligma kapsaminda elde edilen tim veri ve bilgiler icin kaynak
gosterdigimi ve bu kaynaklara kaynakcada yer verdigimi ve higbir sekilde “intihal
icermedigini” beyan ederim. Herhangi bir zamanda, ¢alismamla ilgili yaptigim bu beyana
aykirt bir durumun saptanmasi durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar
kabul ettigimi bildiririm.

imza Danisman

Fatos ORGUN Dr. Ogr. Uyesi Umit Can



TESEKKUR

Oncelikle, calismalarim esnasinda yardim, ©neri, bilgi, tecriibbe ve desteklerini
esirgemeden beni her konuda yénlendiren danisman hocam Umit CAN’a tesekkiir ederim.
Ayrica sevgili esim Mehmet Ali'ye, sevgili kardesim Dilan’a tesekkiir ederim. Bu siirecte
destek ve sabirlarini esirgemeyip hep yanimda hissettirdiler.

Fatos ORGUN
TUNCELIi-2025



ICINDEKILER

Sayfa

ETIK ILKE VE KURALLARA UYGUNLUK BEYANNAMEST ........cocovimiiniiinnincieiinennns i
TESEKKUR .....ovuitiiiiiteiiieissseie sttt sttt sttt i
ICINDEKILER.......ocoiuitiiiieiicis ittt sttt ii
SEKILLER LISTESI....oviitiieicececeee ettt ettt sttt n st en ettt anennneans v
TABLOLAR LISTESI ....coituiiiiiiriiiiincisiie et vii
KISALTMALAR LISTEST....cooiiiiiiiiiiiiisiie sttt X
OZET .ttt Xii
ABSTRACT .ttt bt bbbt b ettt b ettt Xiii
L GIRIS ottt bbbttt 1
1.1. Intihar ve DepreSYON NEGII?.......ccovvueeeeeceeeeeeeeeeeeeeceeeessseseesesesesssssesssesesssesssssesssessssssaees 1
1.2. CevrimiGl SOSYal AZIAr ....coiiiiiiiiiiiiiiii 2
1.3. Depresyon ve Intiharin Cevrimici Sosyal Aglarda Tespiti............ccoevvreverrrerrircrerierennnn, 5
1.4, LAteratlir TATAIMAST .eeiuveeieiiiieiiieeiee sttt et e st e et e siee e sbe e st e ebe e s sbe e sbe e st e e beesnbeenbeesnbeeaneeennee e 6
1.5. Calisma HaKKINda..........ccoeoiiiiiii i e e e e ntee e e enrne e e 13

2. MATERYAL VE METOT ...ttt 15
2.1. Kullanilan Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Yontemleri...........coocevrvvevereennne, 15
2.2, VBIT S ...ttt 21
2.3. Intihar Tespiti Uygulama AdImIart ..........cc.ccoevirereiieriierenieessceessessessess e, 23
2.3.1. Veri ONISIEIME. .....ociiiie et 24

2.3.2. Verilerin vektOrleStirilmeSsi.......uuiiiiiiiiiiiiiiie e 25

2.3.3. Ozellik SIGEKIENAIIME .........vvveeeeeeeeeeeeeeeeeee et 25

2.4. Derin Ogrenme Modellerinin Hiperparametreleri............couuiveviverrieverierersiesssssserennnes 25
2.5. Simiflandirma Performans MetriKIeTi.........c.oooviiiiiiiiiiiiie e 27
2.6. Deneysel SONUGIAT ........ooviiiiiiccc e 28
2.6.1. Suicide ideation veri seti i¢in makine 6grenmesi modellerinin sonuglari.......... 28

2.6.2. Suicide Ideation veri seti i¢in fasttext uygulanan derin 6grenme modellerinin
103810 o] ' TR 30
2.6.3. Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in makine 6grenmesi
MOAEHEriNIN SONUGIATT ..e.veivieiiieie e 33
2.6.4. Reddit Depression Suicidewatch veri seti icin fasttext uygulanan derin

O6grenme modellerinin SONUGLATT ........ocuviiiiiiiiiiie i 35



2.6.5. Suicide Detection veri seti i¢in makine 6grenmesi modellerinin sonuglari ....... 38

2.6.6. Suicide Detection veri seti igin fasttext uygulanan derin 6grenme

mModellerinin SOMUGIATT .......c.eiiiiiiiiiii e 40
2.6.7. Incelenen ii¢ veri setinin karsilastirmali SONUCIATT .........ccovevevvviveeieicicceeeaa, 43

2.6.8. Suicide Ideation veri seti i¢in grid search uygulanan makine 6grenmesi
mModellerinin SOMUGIATT .......c.eiiiiiiiiiii e 45
2.6.10. Reddit Depression Suicidewatch veri seti igin grid search uygulanan makine
O0grenmesi modellerinin SONUGIATT ........cvviiiiiiiiiiiiiie e 50
2.6.11. Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in grid search uygulanan derin
Ogrenme modellerinin SONUGIATT ........cc.viviiiiiiiiici 52
2.6.12. Suicide Detection veri seti i¢in grid search uygulanan makine 6grenmesi
modellerinin SONUGIATT ......c..ueiiiiiiii e 55

2.6.13. Suicide Detection veri seti i¢in Grid Search uygulanan derin 6grenme

MOAEHEriNIN SONUGIATT .....eivieivieii e 57

2.6.14. Incelenen ii¢ veri setinin karsilastirmali Grid Search sonuglari ....................... 61
2.6.15. Derin 6grenme yontemlerinin parametreler ...........ocoevveiiiiiiiiicsiceiec e 63

3. SONUC VE ONERILER .....ocviiiiiiieccsseeses s s s nssssanen e 65
A KAYNAKLAR ..ottt st e st este et e sse e teeneeaseeabeeseeaseesseesteaneeaseeseaneenrens 66
(07463 2101 1 OO 71



SEKILLER LISTESI

Sayfa
Sekil 1.1. Ornek bir SOSYal a8 YAPISI.....c.cevieiviiirericieiisete st 3
Sekil 1.2. 2024 yilindaki en popiiler ¢evrimigi sosyal aglar ve kullanici sayilart............c.cc...... 4
SeKil 2.1, FaStTeXt MOUET ......ccveiiiieiiiece et re e sbe e s beesbee s 15
Sekil 2.2. Basit tekrarlayan Sinir a1 YapISI......coccvviveriiiiiiiiisie e 16
SeKil 2.3. DBN MIMAIIST...c.uiiiiiiiiiiiieieeie ettt sneesre e nnes 16
Sekil 2.4. Kelime bazinda siif tahmini yaparken kullanilan CNN ger¢evesi..........ocvvrvnennne. 17
SeKil 2.5. TemMEl LSTM MUIMATIST ..eccviiiiiiiieiiie ittt et st re e sreesbe e b e sre e sraesbeesbee s 17
Sekil 2.6. NB yonteminin olasiliklar yaKlagimi .........cccocoiiiiiiiiiiiiieee 18
Sekil 2.7. Lojistik Regresyon ile siiflandirma Ornegi ........covvvereeiinieenieiinieneee e 18
SeKil 2.8. RANUOM FOIEST.......cccviiiiiiiiiciie ettt ettt ebe e e e sbe e s be e s beesbeesbeesnbeesree s 19
SeKil 2.9, DECISION TTEE . uviiitiiitieitie it ctee et e see et e re e sbe e sare e sbeesabeesbeessbeesbeesabeesbeesnbeesbeesnbeesseens 20
SeKil 2.10. K-NN YOMEEIMI ...c.veiuiiiieiiiieiieitestesiest sttt se bbbt 20
Sekil 2.11. Veri setindeki "Tweet' ve 'Suicide' iki SUTUN SAYIST ...o.vveviiieriieiiiiiiieesee e 21
Sekil 2.12. Veri setindeki 'text' ve 'label' iki SUtUN SAYIST ....vevvervirriiieieieiieiie e 22
Sekil 2.13. Veri setindeki 'text' ve 'class' 1ki SUUN SAYIST ..oevveruvieiieiiiieiiesiiesee e 23
Sekil 2.14. Uygulanan modellerin genel mimariSi.........ccccooiiiininiiieieiec e 23
Sekil 2.15. Derin 6grenme uygulamalarinda parametre ve hiperparametre...............cccoovenenne. 26
Sekil 2.16. En popiiler aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri ..........ccccooveviiiiiiniiciicnnn, 27
Sekil 2.17. ANN ig¢in train loss ve validation accuracy grafikleri ..........ccoovviiiiiiiciicnee, 30
Sekil 2.18. LSTM ig¢in validation loss ve validation accuracy grafikleri..........ccccocoviiiiennns 31
Sekil 2.19. DBN ig¢in training accuracy ve testing accuracy grafikleri..........cccccovvniiiicnncns 32
Sekil 2.20. CNN i¢in validation accuracy ve validation loss grafikleri..........cccoceoiiiiiiininnnn 33
Sekil 2.21. ANN igin training accuracy Ve test accuracy grafikleri..........ccoooovvviiiiieinnnnn, 35
Sekil 2.22. LSTM ig¢in training loss ve training accuracy grafikleri..........c.ccccooniiiiiiiicnnns 36
Sekil 2.23. DBN training validation ve test validation grafikIleri ...........cccocovniniiiiicicnnn 37
Sekil 2.24. CNN i¢in training accuracy ve training loss grafikleri..........cccccooviiiiniiiinnnn, 38
Sekil 2.25. CNN i¢in training accuracy ve training loss grafikleri...........ccccoooiviiiiniinnn 40
Sekil 2.26. LSTM i¢in training accuracy ve training accuracy grafikleri...........ccooveiiivinnnnn. 41
Sekil 2.27. DBN ig¢in training loss ve validation accuracy grafikleri ...........cccooovviniiiiicnnns 42
Sekil 2.28. ANN icin training accuracy ve test accuracy grafikleri.........cccoocevviniiiniciinennens 43
Sekil 2.29. ANN ig¢in training loss ve validation accuracy grafikleri ..........ccccovvviiiiiiiiinnnn, 47



Sekil 2.30.
Sekil 2.31.
Sekil 2.32.
Sekil 2.33.
Sekil 2.34.
Sekil 2.35.
Sekil 2.36.
Sekil 2.37.
Sekil 2.38.
Sekil 2.39.

Sekil 2.40

LSTM ig¢in training loss ve training accuracy grafikleri.........ccccccocvvveviviieiinnnnn, 48
DBN i¢in training accuracy ve testing accuracy grafikleri.........c.cccooveviiiiiiennnn, 49
CNN i¢in training accuracy ve training loss grafikleri..........cccovoeiiiiiiiiiinnn, 50
ANN i¢in training accuracy ve test accuracy grafikleri........ccccovvvviiiiiiiiiiiinnnne, 52
LSTM ig¢in training loss ve training accuracy grafikleri............cccccoovveviviieiiennnn, 53
DBN i¢in training loss ve validation accuracy grafikleri ...........ccooevvveiiiiiiiennnn, 54
CNN i¢in training accuracy ve validation accuracy grafikleri..........cccovvvniinnnne. 55
CNN i¢in training accuracy ve training loss grafikleri.........cccoocvviviiiiiiiniiiennnnn, 58
LSTM igin training loss ve training accuracy grafikleri........ccccooccvvviiiiiiiiniiinnnne, 59
DBN igin education loss ve validation accuracy grafikleri ..............cccooviiinnnn 60
. ANN ig¢in training loss ve validation accuracy grafikleri ..........cccccooveniviiiinennnn, 61

vi



TABLOLAR LISTESI

Sayfa
Tablo 2.1. LR'nin KarmagiKItk MatriSi.......c.eivveririeiienesie e see st ses e e e snee e 28
Tablo 2.2. NB'nin karmagikliK MatriSi........cciveiieiiieiieiireciie e see e sreesreesree e e sreesneesnee e 28
Tablo 2.3. RF'nin karmasikliK MatriSi ........oceeiieiieeiie it veesreesneesnee e 29
Tablo 2.4. DT'nin KarmasikIiK MatriSi.......c.eiverieieiieiesie e 29
Tablo 2.5. KNN'in karmasiklik Matrisi .......ccevveieiieneiieiie i 29
Tablo 2.6. FastText icin ANN'nin karmagiklik matrisi ........cccceevveiireeiieiiec e e s sne e 30
Tablo 2.7. FastText icin LSTM'in karmagiklik matriSi ......c.ccccvevveiirieiieiiiee e e 31
Tablo 2.8. FastText igin DBN'nin karmagiklik MatriSi........cccccevviieniniiiiniieie e 31
Tablo 2.9. FastText igin CNN'nin karmagiklik matriSi........cccccververeeneeniesensieeseseeseeseseesenas 32
Tablo 2.10. LR'nin karmasikIik MatriSi.......ccccvveiieeiieiireeiieiireeieesreesreesneesreesveesneesnesssnesnnas 33
Tablo 2.11. NB'Nin KarmasiKIiK MatriSl.......cccccvveiireeiieiireeiieiireeiiesreesseesiressreesveesreesnseesneesnnas 33
Tablo 2.12. RF'nin KarmasiKIK MatriSi ...eeveiverieiieiieesesie e sieeiesieesieesie s e eee e sree s sneeseens 34
Tablo 2.13. DT'nin KarmagiKIik mMatriSi.........ccerveuerirreiiieiiesresiesreeseeseeseeseeeseesseeseessesseessens 34
Tablo 2.14. KNN'nin karmasiklik MatriSi ...c..cveiereiiieiiieeiiiiiree e sreesireesneesveesveeseneesnne e 34
Tablo 2.15. FastText i¢in ANN"in karmasiklik matrisi ........cccccvveierieiieiiieeiiie e e 35
Tablo 2.16. FastText i¢in LSTM'nin karmagiklik mMatrisi .........cccvevevieerenieniinenesieneene e 36
Tablo 2.17. FastText i¢in DBN'nin karmagiklik MatriSi..........cceevrreerieeresieniinesesieseeseseenenns 36
Tablo 2.18. FastText icin CNN'nin karmagiklik MatriSi............ccccovvevveiiiiniierecie e 37
Tablo 2.19. LR'nin KarmagiKIiK MatriSi.........ccceiverieiieeieiieiie e stie st ese e e e snne e 38
Tablo 2.20. NB'nin karmasikliK MatriSi.........ccevoveieriieneaririieseereseeseeseseeseesee e seesee e seens 38
Tablo 2.21. RF'nin KarmasiKIK MatriSi ....cveieerreieiieseeieseeseesiesiee e e ses e ee e see e eneesnees 39
Tablo 2.22. DT'nin karmasiKliK mMatriSi.........cccciverveiiieieiieiiese et esie e se e sre e 39
Tablo 2.23. KNN'nin karmasiklik matriSi .........c.cceiveieiiieiieiieiesicsieesie e e sre e 39
Tablo 2.24. FastText icin CNN'nin karmagiklik Matrisi..........cevevrverieerrsiensieeneseeseeseseeneens 40
Tablo 2.25. FastText i¢in LSTM'nin karmagiklik mMatrisi .........cccvvvveriverenieniieenenieseene e 41
Tablo 2.26. FastText icin DBN'nin karmagiklik matrisi..........ccccceevveiiveiesiieieene e seese e 41
Tablo 2.27. FastText i¢in ANN"in karmasiklik MatriSi .........ccccocevvveiiiiiiciie s 42
Tablo 2.28. Suicide Ideation veri seti igin yontemlerin karsilastirmali sonuglari ................... 43
Tablo 2.29. Reddit Depression Suicidewatch veri seti igin yontemlerin karsilastirmali
SOMUGLATT L.ttt et et e e et e ekt e e e bb e e ssneeabne e 44
Tablo 2.30. Suicide Detection veri seti i¢in yontemlerin karsilagtirmali sonuglart................. 44

Vii



Tablo 2.31.
Tablo 2.32.
Tablo 2.33.
Tablo 2.34.
Tablo 2.35.
Tablo 2.36.
Tablo 2.37.
Tablo 2.38.
Tablo 2.39.
Tablo 2.40.
Tablo 2.41.
Tablo 2.42.
Tablo 2.43.
Tablo 2.44.
Tablo 2.45.
Tablo 2.46.
Tablo 2.47.
Tablo 2.48.
Tablo 2.49.
Tablo 2.50.
Tablo 2.51.
Tablo 2.52.
Tablo 2.53.
Tablo 2.54.
Tablo 2.55.
Tablo 2.56.
Tablo 2.57.
Tablo 2.58.
Tablo 2.59.

Tablo 2.60.
Tablo 2.61.
Tablo 2.62.

LR'min karmagiKItk matriSi.........ccoiiuureeiiiiiieeiiiiie e csiiee s siiee e s e e e sire e e e snnneee e 45
NB'nin karmagiklik mMatriSi......c.oocuieiiiiiieiieiiie e 45
RFMin karmagiklik mMatriSi .......ooveeieiieiiiieiieeee e 45
DT'nin karmasiKIiK mMatriSi..........coiiureeiiiiiiee e e e sre e s nnneee e 46
KNN"in karmasiKItk MatriSi ......ccccvereeiiiiiiee e csiee e snnneee e 46
ANN'nin karmagikItk Matrisi ......ooceeieieiieiiieiee e 47
LSTM'nin karmagiklik mMatrisi .......c.eevueriiiiiiiiiieiie e 47
DBN'nin karmasiklik mMatriSi........cccuveeiiiiiieeiiiiere i ciiee e ssiree e snnneee e 48
CNN'nin karmasikliK mMatriSi........cccuvreeiiiiiiee i nnaee e 49
LR'nin karmagikKItk MatriSi.......ccvriuiiiieriiieiie et 50
NB'Mnin karmagiklik mMatriSi......c.oocuieiieiieeiieiiie et 50
RF'nin karmasiklK MatriSl ....c..eeceiiiiieiiiiiiie et 51
DT'nin karmasiKIik MatriSi..........ccoiiueiiiiiiiiiieiiiiie et s et e e svre e e e naneee e 51
KNN'nin karmagikKItk MatriSi ....veeceeieeiiieiieeiie e 51
ANN'nin KarmagikKItk MatriSi .......oooerieeiiiiiieiiie i 52
LSTM'nin karmasiKItK MatriST «.ueeevveeeiveeiiiiieiiieesiieessiieessiies s ssiseesieessnsnessees 53
DBN'nin karmasiklik mMatriSi.........ccueeeiiiiiiiieiiiiircceiiiec e ciee e s esvee e ennneee e 53
CNN'nin karmagiklik mMatriSi.......ceiveiieriiiiiie e 55
LR'nin KarmagiKItk MatriSi.......ocveieeiieriiieiie et 95
NB'nin KarmasiKITK MatriSl.......eiereiiieeiiieeiiiee e esrie s seee s s snineessines e e s 56
RF'Min KarmagikItk MatriST .....civvieiireiiiieiiiie i 56
DT'nin karmagiklik mMatrisSi.......cc.eeiivieiiiieiiiieiiee e 56
KNNin karmagiklik matrisi .......cocvveiiiiiiiiiciiee e 57
CNN"in KarmasikKItK MatTIST......ueeiveeiiieeiiieesiiee s e s siee e 57
LSTM'nin karmasiKITK MatriST «...ceivveeiveeiiieriiiie e ssiesssies e siieesieesssee e 58
DBN"in karmagikKItk mMatriSi........coceeeiieieiiiieiiiee e 59
ANNIn karmagiklik matrisi .......oocveeiiiieiiiici e 60
Suicide Ideation veri seti i¢cin yontemlerin karsilastirmali sonuglari ................... 62
Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in yontemlerin karsilastirmali
Y0 411 o] 1 o TR PPRRPRRRPI 62
Suicide Detection veri seti i¢in yontemlerin karsilastirmali sonuglari................. 63
Suicide Ideation veri seti i¢in derin 6grenme yontemlerinin parametreleri......... 63
Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in derin §grenme yontemlerinin
PAFAMELIEIEIT ... .ot 63



Tablo 2.63. Suicide Detection veri seti i¢in derin 6grenme yontemlerinin parametreleri....... 64



ANN
ANOVA
BERT
BoW
CBOW
CNN
CSA
DBN
DT

FN

FP
GRU
k-NN
LIWC
LR
LSTM
MLP
MNB
NB
NLP
PA
PHQ-9
PSPO
RF
RNN
SGD
SLR
SVM
SVM-RFE
TF-IDF
TN

KISALTMALAR LiSTESI

. Artificial Neural Networks

: Varyans Analizi

: Bidirectional Encoder Representations from Transformers
: Kelime Torbasi

: Continuous Bag of Words

: Convolutional Neural Networks

. Cevrimigi Sosyal Ag

: Deep Belief Networks

: Decision Tree

: False Negative

: False Positive

: Gated Recurrent Units

: k-en yakin komsu

: Dilbilimsel Sorgulama ve Kelime Sayimi

: Logistic Regresyon

: Long Short-Term Memory

: Cok Katmanl Algilayict

: Multinomial Naive Bayes

: Naive Bayes

: Dogal Dil Isleme

: Pasif Agresif

: Hasta Saglik Anketi-9

: Proactive Suicide Prevention Online

: Random Forest

: Recurrent Neural Network

: Stokastik Gradyan Inisli

: Sign Language Recognition

: Support Vector Machine

: Destek Vektdr Makinesi - Tekrarlayan Ozellik Eleme
: Term Frequency-Inverse Document Frequency

: True Negative



TP
WHO

: True Positive

: Diinya Saglik Orgiitii

xi



OZET

Bu tez c¢alismasinda, ¢evrimigi sosyal aglarda (CSA) gonderi paylasan depresyondaki
kisilerin intihar diigiincelerini tespit etmek ve intihar edip etmeyeceklerini tahmin etmek igin
derin 6grenme ve makine 6grenmesi tabanli metin siniflandirict modeller olusturulmustur.
Calismada Suicide Ideation, Reddit Depression Suicidewatch ve Suicide Detection olmak
iizere li¢ ayr1 veri seti kullanilmistir. Suicide Ideation veri seti i¢in ‘Potential suicide post’ ve
‘Not suicide post’, Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in ‘Depression’ ve
‘SuicideWatch’, Suicide Detection veri seti i¢in ise ‘Suicide’ ve ‘Non-suicide’ etiketleri
bulunmaktadir. Bu veri setleri binary siniflandirma goérevi i¢in derin 6grenme ve makine
ogrenimi modellerinin gelistirilmesini ve degerlendirilmesini kolaylastirmaktir. Bu ¢alismada
Artificial Neural Networks (ANN), Deep Belief Networks (DBN), Convolutional Neural
Networks (CNN), Long Short-Term Memory (LTSM), FastText, Naive Bayes (NB), Logistic
Regression (LR), k-en yakin komsu (k-NN), Random Forest (RF) ve Decision Tree (DT)
yontemleri kullanilarak intihar diisiincesi tahmin modelleri olusturulmus makine 6grenmesi
yontemlerine TF-IDF ve derin 0grenme modellerine ise FastText uygulanmistir. Ayrica
hiperparametre optimizasyonu icin biitiin algoritmalara Grid Search yontemi uygulanarak
sonuglar karsilastirilmistir. Tez calismasinin ilk karsilastirmalar sonucunda Suicide Ideation
veri setinde %94 oraniyla RF modeli, Reddit Depression Suicidewatch veri setinde %73
orantyla LR modeli ve Suicide Detection veri setinde ise %93 oraniyla ANN ve LR en basarili
modeller olmustur. Grid Search metrigi uygulandiktan sonraki karsilastirmalar sonucunda ise
Suicide Ideation veri setinde %94 oraniyla RF modeli, Reddit Depression Suicidewatch veri
setinde %74 oranityla ANN modeli ve Suicide Ideation veri setinde ise %93 oraniyla ANN ve
LR en basarili modeller olmustur.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, makine 6grenmesi, ¢evrimigi sosyal aglar, intihar tespiti,
veri madenciligi.
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ABSTRACT

Depression and Suicide Detection in Online Social Networks with Deep Learning and
Machine Learning Methods

In this thesis, deep learning and machine learning based text classifier models are built
to detect suicidal thoughts of depressed people who post on online social networks (ASNSs)
and predict whether they will commit suicide. Three separate datasets, Suicide Ideation,
Reddit Depression Suicidewatch and Suicide Detection, were used in the study. Suicide
Ideation dataset is labeled as 'Potential suicide post' and 'Not suicide post', Reddit Depression
Suicidewatch dataset is labeled as 'Depression’ and 'SuicideWatch', and Suicide Detection
dataset is labeled as 'Suicide' and 'Non-suicide'. These datasets facilitate the development and
evaluation of deep learning and machine learning models for the binary classification task. In
this study, Artificial Neural Networks (ANN), Deep Belief Networks (DBN), Convolutional
Neural Networks (CNN), Long Short-Term Memory (LTSM), FastText, Naive Bayes (NB),
Logistic Regression (LR), k-nearest neighbor (k-NN), Random Forest (RF) and Decision Tree
(DT) methods were used to build suicidal ideation prediction models, and TF-IDF was
applied to machine learning methods and FastText to deep learning models. In addition, Grid
Search method was applied to all algorithms for hyperparameter optimization and the results
were compared. As a result of the first comparisons of the thesis study, RF model with 94% in
Suicide Ideation dataset, LR model with 73% in Reddit Depression Suicidewatch dataset and
ANN and LR with 93% in Suicide Detection dataset were the most successful models. After
applying the Grid Search metric, RF model with 94% in Suicide Ideation dataset, ANN model
with 74% in Reddit Depression Suicidewatch dataset and ANN and LR with 93% in Suicide
Ideation dataset were the most successful models.

Keywords: Deep learning, machine learning, online social networks, suicide detection, data
mining.
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1. GIRIS

Intihar diisiincesi, anksiyete ve depresyon, ergenler ve geng yetiskinler arasinda en
yaygin ruh sagligi bozukluklarindan bazilaridir ve her yil yaklasik olarak 800.000 kisi
intihar sonucu 6lmektedir (URL-1). Neyse ki, son yillarda bu gercegin giderek daha fazla
farkina varilmis ve gencglerin erken bir asamadan itibaren ruhsal dayaniklilik
gelistirmelerini saglamanin onemi daha iyi anlasilmistir. Iletisim toplumun kalbinde yer
almaktadir ve su anda yazil1 dijital iletisim kendini ifade etmenin en popiiler bigimlerinden
biridir. Sosyal aglar, insan faaliyetlerini veya rutinlerini detaylandirmak, duygularini,
zihinsel durumlarini ve arzularini tanimlamak i¢in kullanilmaktadir (Calvo ve ark., 1994).
Sosyal medyanin yayginlasan kullanimi, ruh sagligi bozukluklarinin erken tespitini
giiclendirme potansiyeline sahiptir. Sosyal medya aracilifiyla toplanan veriler dijital
oldugu i¢in ruh saglig1 analizlerini daha da hizlandirma kabiliyetine sahiptir. Bu alanda ki
eski caligmalar, Twitter'daki kisa metinlerin bile dil ve ruh saglig1 kosullar1 arasindaki
iligki hakkinda bazi bilgiler saglayabilecegini gostermis olsa da, su anda daha fazla bilgi

edinmek i¢in daha uzun bi¢imli igerikler arastirilmaktadir (Trifan ve ark., 2020).
1.1. intihar ve Depresyon Nedir?

Depresyon, giinliikk yasama, ¢alisma, uyuma, yemek yeme ve hayattan zevk alma
becerisine miidahale eden yaygin ama ciddi bir hastaliktir. Depresyon genetik, biyolojik,
cevresel ve psikolojik faktorlerin bir kombinasyonundan kaynaklanir. Bazi genetik
arastirmalar, depresyon riskinin, ¢cevresel veya diger faktorlerle birlikte hareket eden birkag
genin etkisinden kaynaklandigin1 gostermektedir. Bazi depresyon tiirleri ailelerde goriilme
egilimindedir. Bununla birlikte, ailede depresyon dykiisii olmayan kisilerde de depresyon
gorilebilir. Depresif hastalifi  olan kisilerin  hepsi aynm1 semptomlar1 yasamaz.
Semptomlarin siddeti, siklig1 ve siiresi kisiye ve onun 6zel hastaligina bagl olarak degisir
(URL-2). Depresyon, duygusal, bilissel ve fiziksel belirtilerle biitiinlesmis bir duygu
bozuklugu olarak nitelendirilmistir. Diinya Saglik Orgiiti'ne (WHO) gore, depresyon,
devamli tliziintii hali, ilgi kayb1 ve motivasyon diisiikliigii gibi belirtilerle tanimlanmistir
(URL-3). Depresyon, kisinin giinliik sorumluluklarini yerine getirmesini zorlastirabilir ve
yagsam kalitesini ciddi oranda diisiirebilir. Bu siire¢ genellikle iki hafta veya daha fazla

slirer ve bireyin islevselligini son derece etkiler (URL-4).

Depresyonun nedenleri genellikle biyolojik, psikolojik ve sosyal faktorlerin

etkilesimi seklinde agiklanir. Biyolojik agidan, serotonin, norepinefrin vb. dengesizlikleri,
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genetik yatkinlik ve beyin yapisindaki degisiklikler 6nemli rol oynamaktadir (URL-5).
Psikolojik faktorler arasinda, kisinin digiince yapisi, travmatik yagsam tecriibeleri ve diisiik
0z saygisi sayilabilir (URL-6). Sosyal faktor olarak ise, aile i¢i iligkilerdeki problemler,

sosyal destek eksikligi ve ekonomik zorluklar gibi unsurlari igerir (URL-7).

Depresyon, intihar riskini biiyiik oranda artiran bir faktordiir. Yapilan arastirmalar,
intihar eden kisilerin ¢ogunlukla 6liimden 6nce depresyon belirtileri gosterdigini ortaya
koymaktadir (URL-8). Depresyonun, kisinin yasamdan zevk almasimi ve umut duygusunu
yitirmesine yol agmasi, intihar1 bir kurtulus yolu olarak gérmesine sebep olabilir (URL-9).
Intihar riski, kisilerin &6zellikle tedavi olmadigi depresyon durumlarinda daha yiiksektir
(Hegerl ve ark., 2009). Intihar, kisinin istemli sekilde kendisinin &liimiine yol agma eylemi
olarak tanimlanabilir. Siklikla caresizlik hissinin sonucu olarak ortaya ¢ikar ve biiyiik
oranda depresyon, bipolar bozukluk, sizofreni, alkolizm ve maddenin kotiiye kullanimi
gibi ¢esitli sorunlarla iligkili olarak goriilir. Maddi sorunlar ve kisiler arasi ¢atigmalar
intihara sebebiyet veren stres etmenlerinin basinda gelir. Peki, bir kisinin intihar
girisiminde bulunacagini anlamanm yollar1 var mudir? Intiharlarin cogunda girisimin
hemen Oncesinde uyarici bazi belirtiler geriye doniik olarak tespit edilebilse de, intiharin
kesin olarak onceden tahmininin her zaman miimkiin olmadigin1 kabul etmek gerekir.
Ancak bazi belirtilerin 6zellikle ciddiye alinarak kisinin psikiyatrist tarafindan

degerlendirilmesi saglanmalidir (Arikan, 2023).

Intiharin 6nlenmesi icin, depresyonun erken tam ve tedavisi bilyiik énem tasir.
Kisilerin intihar edip etmeyecegini anlamak i¢in dikkatli bir degerlendirme yapmak
gereklidir. Ruh sagligi uzmanlari, kisilerin risk faktorlerini géz oniine almali ve gerekli
miidahaleleri yapmalidir (Mann ve ark., 2005). Ila¢ tedavisi, psikolojik terapi ve sosyal
destek yapilariin giiclendirilmesi, intiharin 6nlenmesinde etkili faktorler arasinda yer

almistir (Hawton ve ark., 2009).
1.2. Cevrimici Sosyal Aglar

Internet ortaminda, kullanicilarin kendilerini tamimlayarak her kiiltiirden farkli
kullanicr ile iletisime gectigi, bunun yaninda normal sosyal yasamda kullanilan jest ve
mimik hareketlerini simgeleyen sembollerle duygu ve diisiincelerini sanal olarak ifade
ettigi, bu sekilde sosyal iletisim kurdugu ortamlar CSA olarak tanimlanmaktadir. Bugiin
sosyal aglar dedigimizde en biiyiik 6rnek olarak karsimiza Facebook, Instagram, Twitter ve

LinkedIN gibi platformlar ¢ikmaktadir. Sosyal aglar bireylerin kendilerini internet
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tizerinden tanimlamalarima olanak tanir. Bu aglar vasitasiyla kisiler farkli sosyal
topluluklara {iye olur ve orada her tiirlii fikirlerini rahat¢a paylasabilir. Bunu yaparken
cesitli jestleri simgeleyen sembolik hareketleride gonderilere ekleyebilirler. Bu baglamda
CSA'lar giderek yayilmakta ve kullanimi bireyler ve toplumlar i¢in gerekli bir hale
gelmektedir. Bu aglardaki bireyler arasinda iletisimin sekli ve gonderi tiirleri kisiler
hakkinda 6nemli bir¢ok bilgiyi barindirir. Bu bilgiler sosyal ag analizi yontemleri ile analiz
edilerek bir¢ok disiplinde kullanilacak bilgiler agiga cikartilabilir (Wellman, 2021 Sekil

1.1.°de O6rnek bir sosyal ag yapisi gosterilmistir.

‘node'O
O

Sekil 1.1. Ornek bir sosyal ag yapist

Glinlimiizde CSA, topluluk olusturma, iletisim kurma, bilgi paylasma yapilarini
derin bir sekilde degistirmistir. Bu aglar, dijital diinyada uzun soluklu sosyal yapilar
kurarak, icerik paylasimina olanak tanir ve sosyal yapilari dijital ortamda temsil eder. Bu
sekilde, ¢evrimici sosyal aglarin yapisi, modern ag teorisinin bir parcasi olarak énemli bir
yer kapsar (Barabasi, 2002). CSA, genellikle bireyler veya gruplar (diiglimler) ve bu
diiglimler arasindaki iliskiler veya etkilesenimlerden (kenarlardan) meydana gelen
grafiksel yapilardir (Newman, 2003). Bu yapilar, sosyal aglarin analizi i¢in ¢esitli
modellerin yap1 tasini olusturur. Diigiimler (Nodes), bireyleri veya kullanici hesaplarini
temsil eder. Kenarlar (Edges) ise iliskileri, arkadasliklar1 veya etkilesimleri ifade eder.

Kenarlar, yonlii veya yonsiiz olabilir.

CSA, bireylerden ve bu bireyler arasindaki iliskilerden olusan yapilardir. Bireyler
insanlar, kuruluslar, canlilar veya bilgi olabilmektedir. Iliskiler ise akrabalik, arkadaslik,
hayranlik, isbirligi, islevsellik, kaynak aktarimi veya bilgi akisi, satin alma vb. olabilir.
Sosyal aglarin gelismesiyle birlikte agdaki diigimler ve iliskiler hakkinda baz1 bilgilerin

ortaya c¢ikarilmasina yonelik analiz calismalar1 ortaya ¢ikmistir. Sosyal ag analizi olarak



adlandirilan bu ¢alismalarda elde edilecek bazi kriterler sayesinde genel olarak agin yapisi
hakkinda bilgi edinilebilecegi gibi, agdaki herhangi bir unsur ve bu unsurun konumu ve ag
icin 6nemi hakkinda da bilgi sahibi olmak miimkiindiir. Ciinkii sosyal ag analizi, agda
varolan aktorler arasindaki iliskileri ve aktorlerin davraniglarini inceler. Sosyal aglarin

yapisini daha iyi anlamay1 ve sosyal aglarda sakli olan bilgileri ortaya ¢ikarmayi amaglar.

Sekil 1.2.’de 2024 yilindaki en popiiler ¢evrimigci sosyal aglar ve kullanici sayilari

verilmistir.
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Sekil 1.2. 2024 yilindaki en popiiler ¢evrimigi sosyal aglar ve kullanici sayilari

Yukarida verilen Sekil 1.2.°yi ele aldigimizda 2024 yilindaki en popiiler ¢evrimigi
sosyal ag ve kullanici sayilarinda en yiiksek oran Facebook platformunda goriilmiistiir.
Facebook’u en fazla kullanict sayist ile takip eden platform ise YouTube olmustur.
Instagram ve WhatsApp platformlar1 yaklasik olarak ayni oranda kullanici sayisina sahip
olmustur. Diger sosyal platformlar da azalan oranda kullanici sayisina sahip olmustur.

Kullanic1 sayilart milyarlari bulan bu platformlar devasa bir iletisim ag1 olusturmaktadir.



1.3. Depresyon ve Intiharin Cevrimici Sosyal Aglarda Tespiti

Depresyon ve intihar yonelimleri, kisilerin ¢evrimigi paylagimlarinda ¢esitli
kullanimlar1 araciligiyla ortaya ¢ikabilir. Dil kullanimi, etkilesim big¢imleri, paylagim
siklig1 ve gorsel igerikler gibi cesitli faktorler, bu tiir yonelimlerin belirlenmesinde ciddi
oneme sahiptir (Burnap ve ark., 2017). Ornegin, depresyon belirtileri olan bireylerin
metinlerinde olumsuz duygu kelimeleri, diisiik enerji modu ve karamsarlik ifadeleri daha
sik goriiliir (Park ve ark., 2013). Benzer sekilde, intihar egilimleri, sosyal medyada
timitsizlik, caresizlik ve 6liim konulu paylasimlarla kendini gosterebilir (O’Dea ve ark.,

2015).

CSA, kisilerin giinlik yasamlarindaki duygusal durumlarini, diisiincelerini ve
sosyal etkilesimlerini ifade ettikleri biiylik platformlardir. Bu platformlarda kullanicilar;
video, metin ve goriintlii gibi cesitli formatlarda icerik paylasmakta ve bu paylasimlar,
bireylerin ruh sagligi hakkinda 6nemli ipuglart verebilmektedir (Kumar ve ark., 2020). Son
yillarda, depresyon ve intihar benzeri dnemli ruh saglig1 sorunlarinin tespitinde CSA’dan
elde edilen verilerin kullanimi artig géstermistir. Bu baglamda, derin 6grenme ve makine
O0grenmesi yontemleri, biiylik oranda veriyle basa ¢ikma kapasitesi ve karmasik iliskileri
ogrenme Ozellikleri sayesinde onemli bir rol oynamaktadir (De Choudhury ve ark., 2013).
CSA’da depresyon ve intihar tespiti yapildigi esnada bazi etik konulara da dikkat etmek
gereklidir. 1k olarak, biiyiik 6l¢iide veriyle calismak, veri ve kullanici gizliligi ydniinden
kritik bir 6nem yaratmaktadir (Mittelstadt ve ark., 2016). Ayrica, makine Ogrenmesi
modellerinin yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuclar yaratma olasilig1, yanls alarm riskini
artirabilir ve bu durum potansiyel olarak zararli olabilir (Liu, 2020). Bu nedenle, bu tiir
sistemlerin  gelistirilmesi ve uygulanmasi asamasinda etik prensiplere uyulmasi
gerekmektedir. Ayrica, Coklu Modalite Veri Entegrasyonu da bu baglamda 6nemli bir
kavramdir. CSA’da depresyon ve intihar tespitinde, metin veya goriintii analizinden
ziyade, farkli veri tiirlerinin entegrasyonu da 6nemlidir (Baltrusaitis ve ark., 2018). Derin
ogrenme modelleri, bu tarz cesitli verileri birlikte isleyerek, daha komplike ve gizli kalmis
kaliplar1 6grenebilir . Ornegin, DBN ve ANN, farkli veri kaynaklarmdan aliman bilgileri bir
araya getirerek depresyon ve intihar tespitinde kullanilabilir (Bengio ve ark., 2007; LeCun
ve ark., 2015).



CSA’da depresyon ve intihar tespiti farkli yontemler kullanilarak
yapilmaktadir. Asagida depresyon ve intihar tespiti icin kullanilan Dogal Dil Isleme
(NLP), Gorlintii Analizi ve Duygu Analizi gibi yontemlerden bahsedilmistir.

e NLP ve Metin Analizi: Sosyal medya paylasimlarindaki depresyon ve intihar
belirtilerinin tespitinde en bilinen yontemlerden biri, NLP teknikleri kullanarak
metin analizidir. Makine 6grenmesi modelleri, biiyiik 6l¢iide metni isleyebilir ve
bu metinlerdeki tahmini depresyon veya intihar risklerini tanimlayabilir
(Guntuku ve ark., 2017). Omegin, TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document
Frequency) gibi yontemler, metindeki 6nemli anahtar kelimeleri belirlemek igin
kullanilabilirken (Sparck Jones,1972), Word2Vec ve FastText gibi kelime
gomme yontemleri, kelimelerin anlamlarin1 ve yapilarint 6grenmek igin
kullanilir (Mikolov ve ark., 2013)( Bojanowski ve ark., 2017).

o Gorsel icerik Analizi: Sosyal medya platformlarindaki gérsel iceriklerin analizi
depresyon ve intihar tespiti i¢in dnemli bir veri kaynagidir. CNN gibi derin
O0grenme modelleri, goriintiilerdeki renk, parlaklik, tema ve semboller gibi
ozellikleri analiz edip duygusal durumlar1 belirleyebilmektedir (LeCun ve ark.,
1998). Ormnegin, koyu tonlar ve yalmzhik konulu goriintiiler, depresyonun
belirtileri olarak degerlendirilebilir (Reece ve ark., 2017).

e Duygu Analizi ve Duygu Takibi: Duygu analizi, bireylerin c¢evrimigi
paylasimlarindaki duygusal hallerini tespit etmek i¢in kullanilan 6nemli bir
yontemdir. Bu analizde, LSTM benzeri modeller, paylasimlarin zamanla
duygusal degisimlerini takip ederek depresyon veya intihar riski tagiyan kisileri
tanimlayabilir (Hochreiter ve ark., 1997). LSTM, bilhassa siral1 veri {izerindeki
bagimliliklar1 6grenmede basarili oldugundan, bireylerin zaman igindeki

duygusal degisimlerini anlamada énemli bir yontemdir (Kim, 2014).
1.4. Literatiir Taramasi

Liu ve ark., (2019) tarafindan yapilan c¢aligmada, intihara egilimli bireylerin
proaktif olarak belirlenmesini 6zel kriz yonetimiyle birlestiren sosyal medyaya dayali yeni
bir yaklasim olan PSPO (Proactive Suicide Prevention Online) uygulanabilirligini ve kabul
edilebilirligini test etmekmislerdir. Burada kullandiklar1 yontemlerde; Ilk olarak ¢evrimigi
bir mikroblog grubu bulup, intihar notu hakkindaki yorumlar1 uzmanlar tarafindan analiz

edilerek intihar tespitine yonelik makine Ogrenimi modelleri i¢in bir egitim seti



saglamiglardir. En iyi performans gosteren model, intihar diisiinceleri ve davranislar
Oneren gonderileri otomatik olarak tanimlamak i¢in kullanmiglardir. Ardindan, model
tarafindan intihar riski altinda oldugu belirlenen kullanicilara intiharla ilgili konular,
depresyon, yardim arama davranisi ve kabul edilebilirlik testini kapsayan onlemleri igeren
kriz yonetimi bilgilerini igeren bir mikroblog dogrudan mesaji gonderilmistir. Mesajt
yanitlayanlar icin egitimli damigmanlar 6zel kriz yOnetimi saglamistir. Nisan 2017'de
paylasilmis toplam 27.007 yorum analiz edilmistir. Bunlardan 2786's1 (%10,32) intihar
diisiince ve davramiglarinin gostergesi olarak smiflandirilmistir. Model yiiksek kesinlik
(.86), hassasiyet (.78), F-6l¢timii (.86) ve dogruluk (.88) ile iyi bir performans gostermistir.
3 Temmuz 2017 ile 3 Temmuz 2018 tarihleri arasinda 12.486 sosyal medya kullanicisina
toplam 24.727 dogrudan mesaj gonderilip ve 5542'sine (%44,39) yanit verilmistir.
Iletisime gecilen kullanicilarin iicte birinden fazlasi dogrudan mesajda yer alan anketleri
doldurmustur. Gegerli yanitlarin %89,73" (1259/1403) intihar diisiincesi oldugunu, ancak
yarisindan fazlast (725/1403, %51,67) yardim istemedigini bildirmistir. Hasta Saglik
Anketi-9 (PHQ-9) ortalama puani 17.40 (SD 5.98) ¢ikmustir. Katilimcilarin tigte ikisinden
fazlas1 (968/1403, %69.00) PSPO yaklasiminin kabul edilebilir oldugunu diistinmektedir.
Ayrica, 2321 kullanict dogrudan mesaja yanit vermistir. Konsiiltasyondan 1 ay once ve
sonra mikroblog gonderilerindeki kelime kullanim sikligni karsilastirdiklarinda, Sliim
odakl1 kelimelerin sikliginin 6nemli dl¢lide azaldigini, gelecek odakli kelimelerin sikliginin

ise onemli ol¢ilide arttiZin1 tespit etmislerdir.

Kumar ve ark.,, (2019) tarafindan ele alinan ¢alisma da, sosyal medya
platformlarindaki intihar egilimlerini tespit etmek icin NB ve SVM algoritmalari
kullanilmistir. Caligsma, 6zellikle sosyal medya kullanicilarinin dil ve duygusal tonlarindaki
farkliliklar1 gozlemleyerek intihar riski tasiyan kisileri belirlemeyi amaglamaktadir.
Sonuglar, SVM algoritmasinin NB’e kiyasla daha yiiksek dogruluga sahip oldugunu
gostermistir. Bu basari, SVM’in daha iyi bir ayristirma kapasitesine sahip olmasiyla
iliskilendirilmistir. Ayrica ¢aligma, sosyal medya verilerinin 6zellik se¢giminde kullanilan

yontemlerin model performansi tizerindeki etkisini ele almistir.

Lee ve ark., (2019) tarafindan yapilan caligmada, sosyal medya verilerinden
depresyon ve intihar egilimlerini tespit etmek icin BERT (Bidirectional Encoder
Representations from Transformers) tabanli bir model gelistirilmistir. BERT, sosyal

medyada kullanilan dogal dili daha iyi anlamak ve yorumlamak i¢in ¢ift yonlii bir



baglamdan faydalanmaktadir. Arastirmada, 6zellikle depresif odakli mesajlarin dogru bir
sekilde siniflandirilabilmesi i¢in derin 6grenme modellerinin etkisi incelenmistir. BERT
tabanli modelin, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine gore daha yiiksek oranda
dogruluga sahip oldugu ve daha fazla baglamsal bilgiyle calistigi vurgulanmistir.
Caligmanin sonuglari, sosyal medya iizerindeki psikolojik saglik belirtilerinin tespiti i¢in

BERT’in uygun bir model oldugunu gostermistir.

Tadesse ve ark., (2019) calismalarinda, Reddit kullanicilarinin gonderilerini
inceleyerek ilgili ¢evrimigi kullanicilarin depresyon tutumlarini ortaya ¢ikarabilecek
faktorleri tespit etmeyi amaclamislardir. Bu amagla, verileri egitmek ve oOnerdikleri
yontemin verimliligini degerlendirmek icin NLP tekniklerini ve makine Ogrenimi
yaklagimlarini kullanmislardir. Depresyondaki hesaplar arasinda daha yaygin olan
terimlerden olusan bir sozliik belirlemislerdir. Sonuclar, 6nerdikleri yontemin performans
dogrulugunu 6nemli 6l¢giide artirabilecegini gostermektedir. Caligmaya gore en iyi yontem,
depresyonu %80 dogruluk ve %0,80 F1 puani ile tespit eden SVM simiflandiricist ile
bigram olmustur. Birlesik 6zelliklerin (LIWC + LDA + bigram) giicli ve etkinlii en
basarili sekilde Cok Katmanli Algilayict (MLP) siniflandiricr ile gosterilmis ve depresyon
tespiti i¢in %91 dogruluk ve %0,93 F1 puanina ulasan en yiiksek performans elde
edilmistir. Calismaya gore, uygun Ozellik segimleri ve bunlarin ¢oklu 06zellik

kombinasyonlar1 ile daha iyi performans artis1 elde edilebilir.

Patel ve ark., (2020) tarafindan yapilan ¢aligma, sosyal medya paylasimlarindaki
depresyon belirtilerini  tespit etmek amaciyla k-NN ve RF algoritmalarinin
performanslarim1 kiyaslamistir. Calismada, depresyon belirtileri yer alan mesajlarin en
dogru sekilde siiflandirilabilmesi i¢in duygu analizi teknikleri uygulanmistir. Sonuglar,
RF algoritmasinin depresyon belirtilerini daha yiiksek dogrulukla tespit ettigini ve
siiflandirma siirecinde daha etkili oldugunu gostermistir. Calisma, 6zellikle sosyal medya
verilerinin bliylik boyutlu ve diizensiz olmasi sebebiyle uygun algoritmalarin se¢iminin

onemli oldugunu vurgulamaktadir.

Trifan ve ark., (2020) yaptiklar1 ¢alisma da, psikolinguistik kaliplarin, depresif
kullanicilar ¢evrimigi bir halka ac¢ik forumdaki yazilarina gore siniflandirmak i¢in standart
bir makine 6grenimi yaklasimi tizerindeki etkisini degerlendirmislerdir. Psikolinguistik
ozellikleri kural tabanli bir tahmin aracinda birlestirilip ve bunlarin diger lic standart

smiflandiriciyla birlikte bu smiflandirma sorunu iizerindeki etkilerini ele almiglardir.



Reddit Kendi Kendine Bildirilen Depresyon Teshisi veri kiimesindeki sonuglar, ayn1 veri
kiimesi lizerinde daha once bildirilen baz1 ¢alismalardan daha iyi performans gostermistir.
Kullandiklar veri kiimesi, Ocak ve Ekim 2016 arasinda gonderi paylasan ve kendi kendine
bildirilen teshisin yliksek hassasiyetli kaliplarini eslestiren tiim Reddit kullanicilarindan
olugmaktadir (6rnegin, "Bana depresyon teshisi kondu"). Depresyondaki kullanicilar, ruh
sagligiyla ilgili bir alt dizinde hi¢ paylasimda bulunmamis ve bununla ilgili bir terim
kullanmamis kontrol kullanicilariyla eslestirilmistir. Iki grubun dogrudan ayrilmasini
onlemek icin, teshis konmus kullanicilarin depresyon veya ruh saglhigiyla ilgili tim
paylagimlart ¢ikarilmistir. Sonug olarak, 9210 teshis konmus kullanict 107 274 kontrol
kullanicisiyla eslestirilmistir. Veri kiimesindeki her kullanicinin ortalama 969 gonderisi
vardir ve ortalama gonderi uzunlugu 148 belirtectir. Veri kiimesi baglangigta, her biri
kabaca 39.000 kullanicinin génderilerini igeren benzer boyutta egitim, dogrulama ve test
ornekleri parcalarma boliinmistiir. Bu parcalarin her birinin biiyiik boyutu (7 GB)
nedeniyle, asagidaki tii¢ siniflandirict ile hem artimli hem de c¢evrimigi egitimi
arastirmiglardir: Multinomial Naive Bayes (MNB), Stokastik Gradyan Inisli (SGD)
dogrusal ve Destek Vektor Makinesi ve Pasif Agresif (PA). Cekirdek dis1 siniflandirma
icin siniflandiricilart 500 kullanict verisinden olusan gruplarla egitmislerdir. Parti
biiyiikliigiiniin siniflandiricilarin performansi iizerinde bir etkisi olmasi beklenmemektedir.
Bu siniflandiricilarin her biri i¢in, onlar1 karakterize eden en iyi parametreleri belirlemek
amaciyla dogrulama veri kiimesi iizerinde bir 1zgara aramasi gerceklestirmislerdir. Ilk
yaklasim, metin smiflandirmasi igin standart bir isleme akisini takip etmistir. Ug
siiflandirict i¢in Kelime Torbas1t (BoW) o6zelliklerini dikkate alip ve sayim ve TF-IDF
tabanl1  ozellik agirliklandirmast  uygulamislardir. Her bir modeli ayr1 ayn
degerlendirmenin yani sira, PA smiflandirici ile birlikte TF-IDF ve kural tabanli tahmin
edicinin ¢iktis1 i¢in esit agirliklardan olusan bir ozellik birligini degerlendirmislerdir.
Kesinlik acisindan en 1iyi sonuglart PA smiflandirici ile TF-IDF agirliklandirmasini

kullanirken elde etmislerdir.

Cheng ve ark., (2020) bu ¢alisma da, ¢evrimi¢i platformlarda intihar egilimlerinin
tespiti amach derin O6grenme ve makine Ogrenmesi modellerinin karsilastiriimasi
yapilmigtir. Arastirmada, CNN ve SVM modelleri kullanilarak intihar riski tasiyan sosyal
medya paylagimlarinin otomatik olarak smiflandirilmasi hedeflenmistir. CNN modeli,
metinlerdeki detaylar1 yakalama da yiiksek performans gostermistir. Sonuglara gore,

CNN’in Ozellikle kisa mesajlarda daha dogru sonuglar iirettigi ve intihar egilimindeki
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kisileri tespit etmede SVM'ye oranla daha etkili oldugu goriilmiistiir. Bu ¢aligmada ayreten,
model performansini artirmak igin farkli 6zellik miihendisligi teknikleri ve 6n isleme

adimlar1 kullanmustir.

Mustafa ve ark., (2020) depresyonu teshis etmenin tek yolunun kendi kendine
raporlama oldugunu disiindiiklerinden dolay1 insanlarin duygularin1 ve giinlik yasam
aktivitelerini paylagsmak icin sosyal medyaya giderek daha fazla giiveniyor olmasi ve
bunun da ruh sagliklarimin  tespit edilmesine yardimci  olduguna  kanaat
getirmislerdir.Calismalarin da ,Twitter'dan depresyon bildiren ve tibbi tedavi géren toplam
179 depresif birey se¢mislerdir. Bu kisilerin son tweetlerinin bir 6rnegi kisi basina (200 ila
3200) tweet arasinda toplamislardir. Bu kisilerin tweetlerinden, TF-IDF kullanarak en sik
kullanilan 100 kelimeyi sec¢mislerdir. Daha sonra, bu kelimeleri duygulara gore
siiflandirmak i¢in Dilbilimsel Sorgulama ve Kelime Sayimi'ndaki (LIWC) 14 psikolojik
Ozniteligi kullanmiglardir. Ayrica, LIWC tarafindan siiflandirildiktan sonra her kelimeye
mutludan mutsuza dogru agirliklar atayip ve kullanicilart depresyon Yiiksek, Orta ve
Diistik olmak tizere ¢ smifa ayirmak icin makine oOgrenimi siniflandiricilarin
egitmislerdir. Yaptiklar1 c¢alismaya gore, daha iyi Ozellik secimleri ve bunlarin

kombinasyonu, siniflandiricilarin performansini ve dogrulugunu arttirmistir.

Zhang ve ark., (2020) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, sosyal medya mesajlari
tizerinden depresyon tespiti icin RF ve SVM algoritmalarinin performanslarini
karsilastirmayr amaglamistir. Aragtirmada, depresyon konulu mesajlarin ayrigtirilmasi igin
cesitli 6zellik miithendisligi teknikleri uygulanmis ve bu tekniklerin algoritmalar tizerindeki
etkisi gozlemlenmistir. Sonuglara gore, RF algoritmasinin, o6zellikle biiyiikk veri
kiimelerinde yiiksek basari sagladigi ve daha yiiksek dogruluk oranlar elde ettigi tespit
edilmistir. Caligma ayrica, metinlerin siniflandirilmasi siirecinde ele alian duygu analizi

yontemlerinin depresyon belirtilerinin tespitinde 6nemli oldugunu belirtilmistir.

Kim ve ark., (2021) calismasi, sosyal medya gonderilerindeki intihar egilimlerini
tespit etmek icin CNN ve RNN (Recurrent Neural Network) modellerini karsilagtirmistir.
Calismada, CNN modelinin daha hizli sonu¢ verdigi, fakat RNN modelinin intihar
egilimindeki mesajlar1 daha dogru smiflandirdigi saptanmistir. Calisma ayrica, sosyal
medya kullanicilarinin  ruh saghigina yonelik analizler yaparak toplumsal saglik

politikalarinin iyilestirilmesine fayda saglamay1 hedeflemektedir.
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Smith ve ark., (2021) ¢alismalarinda, sosyal medya ortamlarinda elde edilen veriler
tizerinde depresyon tespiti i¢cin derin 6grenme yontemlerinin kullanimini incelemektedir.
Bu calismada, 6zellikle LSTM ve GRU (Gated Recurrent Units) gibi en ¢ok bilinen RNN
modeli kullanilmistir. Twitter ve Reddit gibi sosyal medya platformlarindan alinan
depresyon icerikli metinlerde yapilan analizler, LSTM modelinin GRU’ya oranla daha
yiikksek dogruluga sahip oldugunu ortaya koymustur. Bundan ziyade, calisma verilerin dil
isleme asamasinda NLP tekniklerini de kullanmustir. Ozellikle depresyon egilimindeki
kisilerin metinlerinde tekrar eden duygusal ve psikolojik konularin tespit edilmesi modelin
basar1 oranmi artirmistir. Calisma, depresyon ve intihar egilimini saptamak i¢in derin

O6grenme yOntemlerinin sosyal medya tizerinde etkili bir ara¢ oldugunu gostermektedir.

Hassan ve ark., (2021) bu calismalarinda, sosyal medya tiizerindeki depresif
mesajlart tespit etmek icin LSTM ve GRU modellerini karsilastirmiglardir. Calismada,
depresyon belirtisi tasiyan kisilerin sosyal medya paylasimlarinda belirli dil yapilar1 ve
duygusal tonlarin kullanildig1 vurgulanmistir. Analiz sonuglari, LSTM modelinin GRU’ya
gore yliksek dogrulukla calistigini ve depresyon yonelimindeki mesajlar1 daha iyi
siiflandirdigini géstermektedir. Ayrica ¢alisma, dil isleme adiminda uygulanan 6n isleme

basamaklarinin model basarisini yiikselttigine dikkat ¢ekmektedir.

Williams ve ark., (2021) ¢aligmalarinda, sosyal medya platformlarinda depresyonu
tespit etmek amagli BERT tabanli bir model gelistirmistir. Calisma, sosyal medya
metinlerinde gizli depresyon belirtilerini tespit etmek i¢in ileri diizey NLP tekniklerinin
kullanilmasimin énemini belirtmektedir. Ozellikle BERT'in ¢ift yonlii baglamsal nitelikleri
sayesinde depresyon egilimindeki metinlerin dogru bir sekilde smiflandirildigr tespit
edilmistir. Bu calismada, sosyal medyanin modern toplulukta kisilerin ruh sagligim
etkileyen en 6nemli ortamlardan biri oldugu belirtilmis ve BERT’in bu alandaki yiiksek

performansi 6ne ¢ikarilmistir.

Angskun ve ark., (2022) tarafindan yapilan caligmada biyiik veri analitigi
kullanilarak sosyal aglarda bir depresyon tespit modeli tanitilmaktadir. Bu arastirmanin ana
teorik ¢ikarimi, Twitter kullanicilarinin demografik 6zelliklerini ve metin duygularim
analiz etmeye dayanan yeni bir modeldir. Modelin performansini artirmak igin Varyans
Analizi (ANOVA) SVM- Tekrarlayan Ozellik Eleme (SVM-RFE) ad1 verilen iki 6zellik
secim yontemi uygulanmistir. Deneysel sonuglar, ANOVA'min daha yiiksek bir f-6l¢iimii
elde ettigini ve SVM-RFE'den daha az islem siiresi tiikettigini ortaya koymustur. Ardindan,
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depresyon tespit modeli insasi i¢in makine Ogrenimi teknikleri uygulanmistir. Bu
arastirmada SVM, Karar Agaci, Naive Bayes, RF ve Derin Ogrenme olmak iizere bes
makine 6grenimi teknigi incelenmistir. Deneysel sonuglar, RF tekniginin depresyonu tespit
etmek icin diger makine 6grenimi tekniklerinden daha yiiksek dogruluk elde ettigini ortaya

koymustur.

Malhotra ve Jindal (2022) yapmis olduklar1 ¢calismada, yalnizca ¢evrimici sosyal ag
iceriginden depresyon, kendine zarar verme ve intihar diisiincesinin erken tespiti ve klinik
olmayan, Ongoriicii teshisi i¢in derin O6grenme tekniklerinin uygulamalarini incelemeyi
amaglamiglardir. Derin 6grenme tekniklerinin bu alandaki uygulamalarini inceleyen
herhangi bir sistematik literatiir taramasi bulamamislardir. Bu arastirma boslugunu
gidermek i¢in, sosyal medya iceriginden depresyon ve intihar veya kendine zarar verme
davranigini tespit etmek icin derin 6grenme tekniklerini uygulayan bugiine kadar
yaymlanmis 96 ilgili arastirma caligmasinin sistematik bir literatlir taramasini
gerceklestirmislerdir. Yapilan g¢alismanin sistematik literatiir taramas1 sonucunda, bu 96
arastirma yayminin 59'u depresyonu, 16's1 kendine zarar vermeyi ve 34'li intihan tespit

etmeye odaklanmustir.

Renjith ve ark., (2022) Reddit sosyal medyasinda intihar diisiincesinin tespiti
gorevinde metin siiflandirmasinin performansini artirmak i¢in birlesik bir derin 6grenme
siniflandiricisinin bir uygulamasini olusturmayr amaglamiglardir. Yaptiklar1 calisma da,
altta yatan intihar niyetlerini tespit etmek amaciyla sosyal medya gonderilerini analiz
etmek i¢in bir LSTM-Attention-CNN kombine modelini kullanmiglardir. Calismanin
degerlendirilmesi sonucunda, onerilen model %90,3'lik bir dogruluk ve %92,6'lik bir F1-

skoru gostermistir ki bu da karsilastirilan modellerden daha yiiksek ¢ikmustir.

Lia ve ark., (2022) calismalarinda, Twitter'daki kullanicilarin attig1 tweetleri
depresyonun tespit edilmesi amaciyla ele almiglardir. Depresyonda olan ve olmayan
kullanicilart ayirt etmek i¢cin Multinomial Naive Bayes, SVM, Karar Agaci, RF, KNN ve
LR makine 6grenimi yontemlerini kullanmislardir. Son olarak, SVM %79,90 dogruluk,
%75,73 kesinlik, %77,53 hassasiyet ve %76,61 F1 siniflandirma metrik sonuglart ile en iyi
sonuca ulagsmistir. Bu ¢alismanin, kullanicilarin ruhsal durumlarinin tespiti alaninda akill

sistemler gelistirenler i¢in bir temel olusturabilecegini diistinmiislerdir.

Nguyen ve ark., (2022) tarafindan yapilan calismada, sosyal medya
platformlarindaki depresyon ve intihar egilimlerini tespit etmek icin CNN ve LSTM
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modellerini karsilagtirmistir. Bu arastirmada, sosyal medyada intihar riski tastyan kisilerin
dil yapilarimi tespit etmek amagli duygu analizi yontemleri de kullanilmistir. LSTM
modelinin en yiiksek dogruluk oranma sahip oldugu bulunmus, oOzellikle depresif
mesajlarin siniflandirilmasinda daha basarili oldugu belirtilmistir. Calisma da ayrica,
sosyal medya kullanicilarinin metinlerinde zamanla gézlemlenen degisikliklerin depresyon

sinyalleri verdigi belirtmistir.
1.5. Calisma Hakkinda

Insanlar hayatlarinin bir noktasinda kendilerini umutsuz, iizgiin ve caresiz
hissedebilirler ve bu normal durum zamanla oldukga tehlikeli bir hal alabilir. Birgok insan
giinliik yasamlarinda depresyon belirtileri gdsterip bunlarla yasamayi 6grenirken, daha
kritik bir sorun olan 'intihar diislincesi' devreye girebilir. Diinya genelindeki intihar oranlari
diisiiniildiginde bu ¢ok ciddi bir sorundur. Bu sorunu tespit etmek ve ¢dzmek icin
geleneksel yontemlerin yani sira makine O0grenmesi ve derin 6grenme yontemleri de
kullanilmaktadir. Bu yoOntemler c¢esitli internet ortamlarindan elde ettikleri verileri
kullanarak insanlarin psikolojik durumlar1 hakkinda c¢ikarimlarda bulunabilirler. Son
yillarda oldukg¢a popiiler hale gelen Twitter, Facebook ve Instagram gibi ¢evrimici sosyal
aglar, depresyon ve intihar diisiincelerinin erken tespiti ve onlenmesi i¢in oldukga faydali

ve genis Olgekli bilgiler saglamaktadir.

Bu calismada CSA gonderileri analiz edilerek geleneksel makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modelleri ile depresyon ve intihar tespiti amaglanmistir. Bircok basarili
model boylece karsilagtirilmis ve hangi modelin daha basarili oldugu ortaya konulmustur.
Calismanin deneysel gegerliliginin giiclii olmasi i¢in Tweetter ve Reddit platformlarindan
elde dilen ti¢ farkli veri seti kullanilmistir. Bu verisetlerinde birgok model 6zellik segme
yontemleri ile denenmistir. Modellerin daha dengeli ve basarili 6grenmelerini saglamak
icin ¢apraz sorgulama (cross validation) yontemi kullanilmistir. Ayrica herbir modelin

hiperparametlerini optimize etmek i¢in Gridsearch yontemide kullanilmistir.

Tez kapsaminda yapilan genis deneysel ¢alismalar sonucunda herbir veriseti i¢in
ayr1 ayr1 sonucglar elde edilmistir. Suicide Ideation Dataset veri setinde %94 dogruluk
oraniyla RF yontemi, Reddit Depression Suicidewatch veri setinde %73 dogruluk oraniyla
LR modeli ve Suicide Detection veri setinde ise %93 oraniyla ANN ve LR en basarili
modeller olmustur. Grid Search yontemi kullanilarak yapilan karsilastirmalar sonucunda

ise Suicide Ideation veri setinde %94 oraniyla RF modeli, Reddit Depression Suicidewatch
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veri setinde %74 oraniyla ANN modeli ve Suicide Detection veri setinde ise %93 orantyla

ANN ve LR en basarilt modeller olmustur.
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2. MATERYAL VE METOT

Bu tez calismasinda, farkli platformlardan ve kullanici kitlelerinden toplanan
verilerden elde edilen veriler kullanilarak derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri

ile intihar tespiti gergeklestirilmistir.
2.1. Kullanilan Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi Yontemleri

Bu tez calismasinda kullanilan derin 6grenme ve makine &grenimi yontemleri

asagida kisaca aciklanmustir.

FastText: Facebook tarafindan gelistirilen bir metin siniflandirma ve kelime temsil
yontemidir ve Word2Vec'in bir genislemesidir. Bu model, kelimeleri alt parcalara (n-
gramlar) ayirarak daha esnek ve anlamli vektorler olusturur. Ozellikle zengin dillere sahip
metinlerde yiiksek performans gostermektedir. FastText, hizli egitimi ve diisiik kaynakli
dillerdeki etkili performansiyla dikkat c¢eker (Bojanowski et al., 2017). Sekil 2.1°de

FastText modeli gosterilmistir.

Input Layer Hidden Layer Output
(N-grams) (Average Pooling) Layer

Sekil 2.1. FastText Modeli

ANN: Insan beyninin isleyisine benzer yapida calisan makine Ogrenmesi
algoritmalaridir. ANN, cok katmanli yapisi sayesinde karmasik verilerdeki desenleri ve
iligkileri o6grenebilir. Egitim esnasinda, agmn agirliklar1 yenilenerek belirli bir hata
fonksiyonu minimize edilir. Goriintii isleme, ses tanima ve NLP gibi ¢esitli alanlarda
yaygin olarak kullanilir (Goodfellow et al., 2016). Sekil 2.3’te bir ANN yapisi

gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Basit tekrarlayan sinir ag1 yapisi

DBN: Katmanli olarak egitim alan ve derin 6grenme modelleri arasinda yer alan bir
yapidir. DBN, her katmanin ayri ayri egitimini gerceklestiren, ardindan bu katmanlar
birlestirerek bir biitiin seklinde ince ayar yapan bir yapidir. Denetimsiz 6grenme ve
denetimli 6grenme kombinasyonunu kullanarak daha komplike yapilarin 6grenilmesine

olanak tanir (Hinton et al., 2006). Sekil 2.3’te bir DBN yapis1 gosterilmistir.

Sekil 2.3. DBN mimarisi

CNN: Ozellikle goriintii ve video isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir derin
O0grenme algoritmasidir. Goriintli verisini islemek icin 6zel olarak tasarlanmis katmanlara
(konvoliisyon katmanlar1) sahiptir. Bu katmanlar, goriintiideki temel 6zellikleri ayristirarak
ve bu Ozellikleri birlestirerek daha karmasik yapilar1t Ogrenir. Gorsel tanima ve
siniflandirma gibi islevlerde yliksek performans gosterir (LeCun et al., 1998). Sekil 2.4’te

kelime bazinda sinif tahmini yaparken kullanilan CNN ¢ergevesi gosterilmistir.
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Sekil 2.4. Kelime bazinda siif tahmini yaparken kullanilan CNN c¢ergevesi

LSTM: Sirali veriler iizerinde calisan ve uzun vadeli bagimliliklar1 6grenebilen
RNN modeli tiirtidiir. RNN'lerin geleneksel unutma sorununa ¢6ziim olarak gelistirilmistir.
Hatirlama hiicreleri ve kap1 mekanizmalari1 kullanarak eski bilgileri hafizaya alarak daha
dogru tahminler yapar. LSTM, 06zellikle dil modeli, zaman serisi ve makine ¢evirisi
tahmini gibi konularda etkin bir sekilde kullanilir (Hochreiter & Schmidhuber, 1997). Sekil

2.5’te temel LSTM mimarisi gosterilmistir.
L R

I

&= T > .—b
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® ® &
Forget Gate-Input Gate-Output Gate-Cell State
Sekil 2.5. Temel LSTM mimarisi

NB: Bu etkili yontem, istatistik ilkelerine gore tanimlanmis bir ¢esit hesaplama ile
sisteme verilen verinin smifin1 bulmayr amaglamaktadir. NB smiflandirmasinda sisteme
belirli 6l¢iide egitilmis veri sunulur. Egitilen veri sayist ne kadar fazla olursa, test verisinin

gercek grubunu belirlemek o kadar kesinlesebilir. NB siniflandirma yonteminin birden
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fazla uygulamasi bulunmaktadir (Reddy ve ark., 2022). Sekil 2.6 da NB algoritmasinin

temel olasiliksal yaklasimi gosterilmistir.

A©

. P(B/A).P(A)

P(A/B) = —p s

Sekil 2.6. NB yonteminin olasiliklar yaklagimi

LR: Bu model, makine dgrenimi alaninda énemli bir tekniktir. 1ki degisken arasimdaki
iliskileri bulmak amaciyla matematigi kullanan bir veri analizi yOntemidir. Lojistik
regresyon bu faktorlerden birinin degerini digerine bagh sekilde tahmin etmek i¢in bu
iliskiyi kullanir. Tahmin genel olarak evet veya hayir gibi sinirli sayida sonuca sahiptir. Bu
bilgiler, verimliligi artirmak, operasyonel maliyetleri azaltmak ve daha hizh
6l¢eklendirmek igin tahmine dayali analiz i¢in kullanabilir (LaValley, 2008). Sekil 2.7’de

bir LR’de yalnizca iki olas1 sonucun oldugu bir siniflandirma 6rnegi verilmistir.
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Model Output

Sekil 2.7. Lojistik Regresyon ile siniflandirma 6rnegi

RF: Tek bir sonuca ulagsmak i¢in bir karar agacinin ¢iktisimi birlestiren ve yaygin

olarak kullanilan bir makine 6grenimi algoritmasidir. Kullanim kolayligi ve esnekligi
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sayesinde, siniflandirma ve regresyon problemlerine benzedigi igin benimsenmesini
hizlandirmistir. Karar agaglari popiiler denetimli 6grenme algoritmalari olsa da, Onyargi ve
asirt uyum gibi sorunlara yol agabilirler. Beraberinde, birden fazla karar agaci rastgele
orman algoritmasinda bir topluluk olusturdugunda, bilhassa bireysel agaglar korelasyonsuz
oldugunda daha dogru sonuglar tahmin ederler (Biau ve Scornet, 2016). Sekil 2.8’de RF

algoritmasinin basit gdsterimi sunulmustur.

[y ‘I ® © I. B ® 0'.
|

Resulr

Sekil 2.8. Random Forest

DT: Bu etkili yontem, bir hedefe ulagma istatistigi en yiiksek olan bir stratejinin
belirlenmesine yardimci olmak i¢in yoneylem arastirmasinda, 6zellikle karar analizinde
(Charbuty ve Abdulazeez, 2021) yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayn1 zamanda makine
o0greniminde de popiiler bir aractir. Bir karar agaci, bir karar modeli ve sans olay1
sonuglar1, kaynak maliyetleri ve fayda dahil olmak {izere olasi sonuglarini kullanan
hiyerarsik bir karar destek modelidir. Sadece sartli kontrol ifadeleri iceren bir algoritmay1
gorsellestirmenin bir yoludur (Kotsiantis, 2013). Sekil 2.9°da DT algoritmasinin basit

isleyisi gosterilmistir.
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Sekil 2.9. Decision Tree

k-NN: Bu yontem, bireysel bir veri noktasinin gruplandirilmasinda siniflandirmalar
veya tahminler yapmak amagli yakinligi kullanan parametrik olmayan, denetimli bir
ogrenme siiflandiricisidir. Hem regresyon hem de simiflandirma problemleri igin
kullanilabilmesine ragmen, klasik olarak benzer noktalarin birbirine yakin bulunabilecegi
tahminiyle ¢alisan bir stniflandirma algoritmasi olarak kullanilir (Cunningham and Delany,
2021). Sekil 2.10’da RF algoritmasinin basit gosterimi sunulmustur. Sekil 2.10’da k-NN

algoritmasinin basit gdsterimi sunulmustur.
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Sekil 2.10. k-NN yontemi

Grid Search: Grid Search, makine 6greniminde hiperparametre optimizasyonu i¢in
kullanilan sistematik bir arama yontemidir. Bu teknik, belirlenen hiperparametrelerin farkli
kombinasyonlarmi test ederek en iyi modeli bulmaya yardimci olur (Bergstra ve Bengio,

2012). Makine Ogrenimi algoritmalarinda hiperparametreler, modelin performansini
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dogrudan etkileyen ayarlardir. Ornegin, bir SVM i¢in C ve gamma parametreleri, yapay
sinir aglar1 icin 0grenme orani ve katman sayist hiperparametre olarak disiiniilebilir
(Hutter vd., 2019). Grid Search, belirlenen hiperparametre kombinasyonlarmin her birini
tek tek deneyerek modelin basarimini degerlendirir. Bu siire¢ zaman alic1 olsa da, kii¢lik ve
orta Olcekli veri setlerinde optimum sonuglar verir (Pedregosa vd., 2011). Alternatif olarak
Randomized Search yontemi de kullanilabilir. Bu teknik, hiperparametreleri rastgele

secerek hesaplama siiresini azaltirken iyi bir tahmin yapmaya calisir (Bergstra vd., 2013).
2.2. Veri Seti

Bu tez calismasinda, intihar egilimlerini ve depresyon belirtilerini tespit etmeye
yonelik ti¢ farkli veri seti incelenmistir. Her bir veri seti, farkli platformlardan ve kullanici
kitlelerinden toplanan verilerle olusturulmus olup, bu konularda yapilan analizlere 6nemli

katkilar saglamaktadir.

Ik veri seti, Suicide Ideation Dataset adin1 tasimakta olup Twitter'dan elde edilen
ve intihar egilimlerini belirlemeye yonelik tweet'lerden olusmaktadir. Bu veri seti, sosyal
medya tlizerinde intihar diisiincelerini tespit etmek icin 6nemli bir kaynak olarak kabul
edilmektedir. Veri setimiz toplam 1.778 satir veriden olugmaktadir. Veri kiimesinde
"Tweet' ve 'Suicide' olmak tizere iki siitun bulunmaktadir. Sekil 2.11°de Suicide Ideation veri

setinden kiiciik bir 6rnek gosterilmistir.

A Tweet =

1778

unique values

making some lunch

SAlexia You want his
money .

Bdizzyhrvy that crap
toock me forever to
put together. ia m
going to go sleep
for DAYS

@inaylor fkiwitweets
Hey Jer! Since when
did you start
twittering?

Sekil 2.11. Veri setindeki 'Tweet' ve 'Suicide' iki siitun sayis1

A Suicide =

Not Suicide post 83%
Potential Suicide ... 37%

Not Suicide post

Not Suicide post

Potential Suicide
post

Not Suicide post
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Ikinci veri seti, Reddit platformunun "SuicideWatch" ve "depression" alt
dizinlerinden gelen gonderilerin bir koleksiyonudur. Bu veri seti, Reddit'teki iki onemli
topluluktan gelen kullanici verilerini igerir ve depresyon belirtilerinin yani sira intihar
egilimlerini tespit etmek icin kullanilabilir. Veri setimiz toplam 20.346 satir veriden
olusmaktadir. Veri kiimesinde 'text' ve 'label' olmak iizere iki siitun bulunmaktadir. Sekil

2.12’de Reddit Depression Suicidewatch verisetinden kiigiik bir 6rnek gosterilmistir.

2 text = 2 label =
depression 51%
20346 SuicideWatch 49%

unique values

I recently went depression
through a breakup

and she said she

still wants to be

friends so I said I

can try doi...

I do not know how to depression
navigate these

feelings, not that

its a new feeling by

any stretch. I just

do n...

So I have been with depression
my bf for § months

and he already told

me he was depressed.

To this week

nothi...

I am so exhausted of SuicideWatch
this. Just when I

think I can finally

rest, just when I

think maybe things

are ...

I have been severly depression
bullied since i was

5 till 15, this

resulted in me beina

Sekil 2.12. Veri setindeki 'text' ve 'label' iki siitun sayisi

Son olarak, tigiincii veri seti ise, Suicide Detection baslig1 altinda sunulmus ve
intihar igerikli metinlerin tespitine yonelik hazirlanmistir. Bu veri seti, Twitter lizerinden
toplanan intihar igerikli gonderilerle ilgilidir ve Ozellikle sosyal medyada intihar
egilimlerini tespit etmeyi amacglamaktadir. Veri setimiz toplam 232.074 satir veriden
olusmaktadir. Veri kiimesinde 'text' ve 'class' olmak {izere iki siitun bulunmaktadir. Sekil
2.13’te Suicide Detection veri setinden kiiciik bir 6rnek gosterilmistir. Her bir veri kiimesi,
intthar egilimi ve depresyonun belirlenmesi icin derin 6grenme ve makine 6grenmesi

modelleri ile analiz edilebilecek genis capli veriler sunmaktadir.
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A text s A class

context extracted from largel varizble

user posts{input)

232074 2
unique values unigue values
Ex Wife Threatening suicide

SuicideRecently I
left my wife for
good because she has
cheated on me twice
and ...

Am I weird I don't non-suicide
get affected by

compliments if it's

coming from someone

I know irl but I

feel rea...

Finally 2028 is non-suicide
almost over... So I

can never hear “20206

has been a bad year"

ever again. I swear
to...

i need helpjust help suicide
me im crying so hard

Sekil 2.13. Veri setindeki 'text' ve 'class' iki siitun sayisi

Her bir veri kiimesi, intihar egilimi ve depresyonun belirlenmesi i¢in derin 6grenme

ve makine 6grenmesi modelleri ile analiz edilebilecek genis ¢apli veriler sunmaktadir.
2.3. intihar Tespiti Uygulama Adimlar

Bu boliimde intihar tespit modelinin agamalari agiklanmaktadir. Sekil 2.14’te

uygulanan modellerin genel mimarisi verilmistir.

Veri Setleri —>

Modellerin
Siniflandirma  guemmm 4 Performanslarmmn
Olciilmesi

Veri Onisleme gy g Ozellik Cikarim

Sonuclarin
Karsilastinlmasi

Sekil 2.14. Uygulanan modellerin genel mimarisi
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2.3.1. Veri onisleme

Genel olarak  yapilandirilmamis  verilerin ~ islenmesi  gerekmektedir.
Yapilandirilmamis verilerden anlam ¢ikarmak i¢in asagidaki islemler gerceklestirilerek

veriler islenebilir hale getirilmistir.

Metin 6n isleme, NLP siireglerinde 6nemli bir agamadir ve metinlerin analize uygun
hale getirilmesi amaciyla ¢esitli adimlari igerir. Bu adimlardan ilki tokenizasyon islemidir.
Tokenizasyon, metnin belirli bir bigimde boliinerek dizilere veya kelime gruplarina
ayrilmasi anlamina gelir. Bu islem, metni daha kiigiik pargalara bolerek analiz edilebilir
hale getirir. Ornegin, ciimleler kelimelere veya kelimeler alt pargalara (n-gram) ayrilarak,

dil modellemesi gibi ¢esitli uygulamalar igin sade hale getirilebilir.

Bir diger adim ise durdurma kelimelerini c¢ikarma islemidir. Durdurma
kelimeleri, metin icinde siklikla kullanilan ve genellikle anlam katmayan kelimelerdir.

ve", "ile", "bir", "bu" gibi kelimeler bu gruba dahil edilir. Bu kelimelerin ¢ikarilmasi,

metnin daha anlamli bir sekilde analiz edilmesini saglar ve yapilan islemin stiresini kisaltir.

Noktalama isaretlerinin ve rakamlarin ¢cikarilmasi, metin 6n isleme asamasinin
bir diger adimidir. Metindeki noktalama isaretleri ve sayilar, genel olarak metnin igerigi
acisindan anlam tagimaz. Bu sebeple, metnin daha sade hale getirilmesi i¢in bu yapilarin

cikarilmasi faydali olur.

Normallestirme adimi, metin igerisindeki biiylikk ve kiiciik harf ayriminin
kaldirilmasi islemidir. Normallestirme, kelimelerin tutarli bir sekilde ele alinmasini saglar
ve analizin daha kolay gergeklestirilmesine olanak saglar. Ornegin, "Veri" ve "veri"

kelimeleri, normallestirme isleminden sonra ayni bi¢imde degerlendirilir.

Son olarak, stemming islemi, kelimelerdeki eklerin atilip kelime koklerinin
kaydedilmesi anlamini tasir. Stemming, kelimelerin kok yapilarmi belirlemek igin
kullanilir ve dil isleme sistemlerinin daha az degigkenle ilgilenmesine olanak tanir.
Ornegin, "gdrmek", "gordii" ve "gérme" gibi kelimeler, "gor" kokiine indirgenebilir. Bu
islem, metinlerin analiz asamasinda Onemli bir rol oynar.Bunun nedeni, kelimelerin
anlamlarim1 birlestirerek, veri setinin boyutunu kiicliltmek ve modelin genel basarisini

arttirmaktir (Abu ve ark., 2019).
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2.3.2. Verilerin vektorlestirilmesi

Bu adimda, metin 6n isleme adimindan sonra elde edilen oOzellikler vektor
formunda ifade edilir. Verilerin vektorlestirilmesi, NLP alaninda metinlerin dijital
bicimlere doniistiiriilmesi i¢in kullanilan kok ifadedir. Bu doniisiim, bilgisayarlarin
metinleri anlamasina ve islemesine olanak tanir. Vektorlestirme islemi, metinlerin
kelimelerinin temsillerini igerir. Yaygin drneklerden biri olan BoW, metindeki kelimelerin
frekanslarini s6yleyerek bir kelime torbasi olusturur. Diger bir yontem olan TF-IDF, belirli
bir seyin belirli bir belgede ne kadar sik gectigi ve bu merkezi veri kurulumundaki
yaygmligini degerlendirerek daha anlamli bir ifade sunar. Ayreten, "Word Embedding"
teknikleri, kelimelerin yogun vektorler olarak temsil edilmesini saglar ve kelimeler
arasindaki anlam akigini daha etkili bir bicimde yansitir. Bu sifreleme, metinlerin daha
fazla ayrintt analizinin yapilmast ve makine islemlerinin uygulanmasinin

gerceklestirilmesini saglar (Bengio ve ark., 2013).
2.3.3. Ozellik él¢eklendirme

Veri setindeki iki farkli 6zelligin sahip oldugu degerlerin en dogru sekilde analiz

edilmesini saglayan bir yontemdir.

Bu yontem, makine 6grenimi modellerinde énemli bir veri 6n igsleme adimidir.
Farkli olceklere sahip 6zelliklerin dogru ve anlamli bir sekilde kiyaslanabilmesi i¢in bu
yontemler kullanilir. Olgeklendirme islemi, 6zellikle mesafeye dayali algoritmalar ve
gradyan tabanli optimizasyon yontemleri i¢in 6nemlidir. En yaygimn iki dlgeklendirme
teknigi ‘standardizasyon’ ve ‘min-maks normalizasyonu’dur. Standardizasyon tekniginde,
veriler ortalamasi sifir ve standart sapmasi bir olacak sekilde yeniden 6lgeklendirilir, bu da
verilerin merkezi dagilimmi ve varyansini kontrol etmeye olanak saglar. Min-maks
normalizasyon teknigi ise, verileri belirli bir araliga (genellikle O ile 1 arasinda)
doniistiirerek  6zelliklerin tahmini dagilimini korur. Ozellik 6lceklendirme, makine
O0grenimi algoritmalarimin daha hizli ve etkili sekilde 0grenmesini saglayarak model
dogrulugunu artirir. Bu adimlarin dogru uygulanmasi, karmasik veri kiimelerinde

performansi 6nemli oranda artirabilir (URL-10) .
2.4. Derin Ogrenme Modellerinin Hiperparametreleri

Derin 6grenme modellerinin hiperparametreleri, modelin 6grenme siirecini

etkileyen ve sonuclar1 belirleyen Onemli ayarlardir. Bu hiperparametreler igerisinde
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O0grenme orani, epoch sayisi, batch boyutu, ag yapisi, aktivasyon fonksiyonlar1 ve
diizenleme teknikleri yer almaktadir. (Chollet, 2017; Goodfellow et al., 2016). 2.15’te

derin 6grenme uygulamalarinda parametre ve hiperparametre isleyis yapist sunulmustur.

Hyperparameter
tuning

-
B

Model training

Sekil 2.15. Derin 6grenme uygulamalarinda parametre ve hiperparametre

Ogrenme Orani: Modelin agirliklarmin her giincelleme adiminda ne kadar
degistirilecegini belirler. Diisiik 6grenme oranlar1 daha giivenli olup, yavas bir 6grenme
stireci saglar. Yiiksek 6grenme oranlar ise hizli 6grenme saglayabilir fakat asiriya kagma

riski tasir (Chollet, 2017).

Epoch Sayisi: Tiim egitim verisi lizerinde modelin kag kez ¢alisacagini belirtir. Cok
fazla epoch kullanmak, asir1 6grenmeye (overfitting) yol agabilir (Goodfellow, Bengio, &
Courville, 2016).

Batch Boyutu: Modelin glincellenmesi i¢in kullanilan 6rnek sayisini belirtir. Kiigiik
batch boyutlari, daha sik giincellemeler elde ederken; biiyiik batch boyutlar1 daha az
giincellemeyle daha sabit bir siire¢ sunabilir (Brownlee, 2020).

Ag Yapist (Network Architecture): Katman sayisi, her katmandaki néron sayisi ve
katman gesitleri gibi agin mimari yapilaridir. Derin ve genis aglar daha karmasik iligkileri

ogrenebilir (Chollet, 2017).

Aktivasyon Fonksiyonlari: Noronlarin c¢ikislarini belirlemek amagh kullanilan
fonksiyonlardir. ReLU, sigmoid, tanh gibi c¢esitli aktivasyon fonksiyonlari, modelin
O0grenme becerisini etkileyebilir (Goodfellow, Bengio, & Courville, 2016). Sekil 2.16’da

en popiiler aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri verilmistir.
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Sekil 2.16. En popiiler aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri

Diizenleme Teknikleri: Asir1 6grenmeyi 6nlemek amacgh kullanilan yontemlerdir.
Dropout, L1 ve L2 diizenlemeleri, modelin genelleme yapma yetenegini artirir (Brownlee,
2020).

2.5. Simiflandirma Performans Metrikleri

Tez calismamizda kullandigimiz metrikler, bir modelin dogrulugunu ve genel
performansini 6lgmek amaciyla kullanilmaktadir. Bu metrikler hakkinda asagida detayli

acgiklamalar ve formiilleri verilmistir.

Dogruluk (Accuracy) : Modelin dogru tahminlerinin toplam tahminlere oranini
vermektedir. Bu metrik, siniflarin dengesiz veri kiimelerinde yaniltici olmakla beraber

dengeli veri kiimelerinde iyi ¢alisir.

TP+TN

Accuracy = ———
Y = TP+FP+FN+TN

(2.1)

Kesinlik (Precision) : Modelin pozitif tahminlerinin ne oranda dogru oldugunu
Ol¢mektedir. Yiiksek oranli kesinlik, yanlis pozitiflerin az oldugu anlamina gelmektedir, bu

sekilde ozellikle yanlis pozitiflerin maliyetli oldugu durumlarda 6nem tagimaktadir.

TP
TP+FP

Precision = (2.2)

Hassasiyet (Recall) : Modelin gergek pozitifleri ne derece iyi tanimlayabildigini
gostermektedir. Bu metrik, ozellikle kacirilan pozitiflerin maliyetli oldugu durumlarda

Onem tagimaktadir.

TP
TP+FN

Recall =

(2.3)

F1-Skor (F1-Score) : Kesinlik ve duyarliligi dengeleyen harmonik ortalamay1
gostermektedir. Bu metrik, dengesiz olan veri kiimelerinde performans: daha iyi

Olgmektedir.

27



2+Precision+Recall
F — 1 score = (2.4)

Precision+Recall

2.6. Deneysel Sonuclar

Bu calismada, ANN, DBN, CNN, LTSM, k-NN, DT, RF, LR ve NB modelleri
dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F-skor metrikleri kullanilarak karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmalara ek olarak FastText yontemiyle elde edilen kelime gémme (word
embedding) vektorleri derin 6grenme modellerine girdi olarak verilmis ve sonuglar
karsilastirilmistir. Ayrica tiim modeller i¢in dnce Gridsearch yontemi kullanilmadan sonug
alinmis ve daha sonra Gridsearch kullanilarak sonucglar alinmistir. Boylece Gridsearch ile
gerceklesen iyilestirmeler gozlemlenmistir. Veri setleri igin %60 train %40 test, %80 train
ve %20 test oranlari denenmis. En iyi sonuglar %80 train ve %20 test degerleri ile elde

edilmistir. Tiim modellerde ¢apraz sorgulama (cross validation) uygulanmistir.
2.6.1. Suicide ideation veri seti icin makine 6grenmesi modellerinin sonuclari
Tablo 2.1 LR i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.1. LR'nin karmagiklik matrisi

Gergek degerler
Intihar Intihar Degil
c 5.
£ % Intihar 215 43
L N -
© 3 intihar 1 98
Degil

Tablo 2.1'de gosterildigi gibi, LR algoritmasi toplam 357 tweetten 313 tweeti dogru
simiflandirmis ve 44 tweeti yanlhs siniflandirmistir. LR i¢in TP 215, FP 43, FN 1 ve TN
98'dir.

Tablo 2.2 NB i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.2. NB'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler
Intihar Intihar Degil
S 3.
€ 5 Intihar 172 5
& £ TTnon
< ntihar 39 140
Degil
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Tablo 2.2'de gosterildigi gibi, NB algoritmasi toplam 356 tweetten 312 tweeti dogru
siiflandirmis ve 44 tweeti yanlis siniflandirmistir. NB i¢in TP 172, FP 5, FN 39 ve TN

140'd1r.

Tablo 2.3 RF icin karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.3. RF'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler
Intihar  Intihar Degil
S8
€% Intihar 317 22
59
P " intihar Degil 10 185

Tablo 2.3'te gosterildigi gibi, RF algoritmasi toplam 534 tweetten 502 tweeti dogru
siiflandirmis ve 32 tweeti yanlis siniflandirmistir. RF icin TP 317, FP 22, FN 10 ve TN

185'dir.
Tablo 2.4 DT i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.4. DT'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler
_ Intihar  Intihar Degil
£2 inibar 207 25
E %D Intihar 30 182

Degil

Tablo 2.4'te gosterildigi gibi, DT algoritmasi toplam 534 tweetten 479 tweeti dogru
siniflandirmis ve 55 tweeti yanlis siniflandirmistir. DT i¢in TP 297, FP 25, FN 30 ve TN

182'dir.
Tablo 2.5 KNN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.5. KNN'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler
Intihar  Intihar Degil
c 5 .
£ % Intihar 211 94
L Hon .
& 8 intihar 0 51
Degil
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Tablo 2.5'de gosterildigi gibi, KNN algoritmasi toplam 356 tweetten 262 tweeti
dogru siniflandirmis ve 94 tweeti yanlis siiflandirmistir. KNN i¢in TP 211, FP 94, FN 0
ve TN 51'dir.

2.6.2. Suicide Ideation veri seti icin fasttext uygulanan derin 0grenme

modellerinin sonuglari
Tablo 2.6 FastText icin ANN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.6. FastText icin ANN'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler
_ Intihar  Intihar Degil
c o )
€% inthar 209 145
L Han .
= & Intihar 0
Degil

Tablo 2.6'da gosterildigi gibi, ANN algoritmasi toplam 356 tweetten 209 tweeti
dogru smiflandirmis ve 147 tweeti yanlis siniflandirmistir. ANN i¢in TP 209, FP 145, FN 2
ve TN 0'dir.

Sekil 2.17°de ANN algoritmasinin train loss ve validation accuracy grafiklerini

gostermigtir.
Train Loss Over Epochs Validation Accuracy Over Epochs
\ —— Train Loss —— Validation Accuracy
067751 |\ 0.67 1
6750 0.66
06725
\ 0.65 -
\ [y
2 06700 N\, ®
— C 0.64
0.6675 4 -]
N
0.63 4
06550
o 0.62
06825 N
N\
.
y 0.61
o 2 : 6 g 0 T
Epechs 0 2 4 6 8 10
Epochs

Sekil 2.17. ANN ig¢in train loss ve validation accuracy grafikleri

Tablo 2.7 FastText icin LSTM i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.
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Tablo 2.7. FastText igin LSTM'in karmagiklik matrisi

Gergek degerler
. Intihar  Intihar Degil
€% intihar 196 23
_‘C|_U %0 Intihar 15 192

Degil

Tablo 2.7'de gosterildigi gibi, LSTM algoritmasi toplam 356 tweetten 318 tweeti
dogru siiflandirmis ve 38 tweeti yanlis siniflandirmistir. LSTM i¢in TP 196, FP 23, FN 15
ve TN 122'dir.

Sekil 2.18’de LSTM algoritmasinin validation loss ve Vvalidation accuracy

grafiklerini géstermistir.

Training and Validation Loss Training and Validation Accuracy
0.95
——— Training Loss ~— Training Accuracy
validation Loss Validation Accuracy
0.55
050 0.90
0.45
0.85
0.40 >
w &
2 s
C) o
0.35 £
0.80
0.30
023 < 0.75
0.20
0.15 - 0.70
(8] 2 4 6 8 o 2 4 6 8
Epochs Epochs

Sekil 2.18. LSTM i¢in validation loss ve validation accuracy grafikleri
Tablo 2.8 FastText icin DBN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.8. FastText i¢in DBN'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler
Intihar  Intihar Degil
=y —
€% inthar 175 32
2 & Tinun
e 13 113
Degil
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Tablo 2.8'de gosterildigi gibi, DBN algoritmasi toplam 356 tweetten 288 tweeti
dogru siniflandirmis ve 68 tweeti yanlis siniflandirmistir. DBN i¢in TP 175, FP 32, FN 36

ve TN 113'tiir.

Sekil 2.19°da DBN algoritmasinin training accuracy ve testing accuracy grafiklerini

gostermistir.
Training and Testing Accuracy over Epochs
1.00 - =
\ ) , Voo /™ Vv N\ v\
LA RN v V4 V/
0.9
7_(? 0807 Training Accuracy
4] Testing Accuracy
X
o.ns
0.80
v . ' v
20 30 40 50

T T
0 10
Epochs

Sekil 2.19. DBN ig¢in training accuracy ve testing accuracy grafikleri

Tablo 2.9 FastText icin CNN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.9. FastText igin CNN'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.9'da gosterildigi gibi, CNN algoritmasi toplam 356 tweetten 254 tweeti
dogru siiflandirmis ve 102 tweeti yanhs siniflandirmistir. CNN i¢in TP 185, FP 76, FN 26

ve TN 69'dur.

Sekil 2.20°de CNN algoritmasmin validation accuracy ve validation loss

grafiklerini gostermistir.

32



Training and Validation Accuracy Training and Validation Loss

—— Training Accuracy 0.68 —— Training Loss
0.750 4 validation Accuracy ~ Validation Loss
0.66
0.725 4 0.64

0.700 4 0.62

Woa
0.675 §.0.60

Accuracy

0.58 A

0.650
0.56 1

0.625
0.54 1

0.600

0.52

Epochs Epochs

Sekil 2.20. CNN i¢in validation accuracy ve validation loss grafikleri

2.6.3. Reddit Depression Suicidewatch veri seti icin makine o6grenmesi

modellerinin sonuclari
Tablo 2.10 LR i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.10. LR'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.10'da gosterildigi gibi, LR algoritmasi toplam 4073 tweetten 2990 tweeti
dogru siniflandirmis ve 1083 tweeti yanlis siniflandirmistir. LR i¢in TP 1426, FP 516, FN
567 ve TN 1564'tiir.

Tablo 2.11 NB i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.11. NB'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.11'de gosterildigi gibi, NB algoritmasi toplam 8142 tweetten 2961 tweeti
dogru siniflandirmis ve 1110 tweeti yanlis siniflandirmistir. NB i¢in TP 1562, FP 634, FN

476 ve TN 1399'dur.

Tablo 2.12 RF i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.12. RF'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.12'de gosterildigi gibi, RF algoritmasi toplam 6107 tweetten 4398 tweeti
dogru siniflandirmis ve 1709 tweeti yanhs simiflandirmistir. RF i¢in TP 2113, FP 788, FN

921 ve TN 2285'tir.

Tablo 2.13 DT i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.13. DT'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.13'te gosterildigi gibi, DT algoritmasi toplam 6107 tweetten 3896 tweeti
dogru siiflandirmis ve 2211 tweeti yanhis siniflandirmistir. DT i¢in TP 1942, FP 1119, FN

1092 ve TN 1954'tiir.
Tablo 2.14 KNN i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.14. KNN'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler
Intihar  Intihar Degil
Intihar 1548 1167

Intihar
Degil 490 866

degerler

S
S
=
<
|_

34



Tablo 2.14'te gosterildigi gibi, KNN algoritmasi toplam 4071 tweetten 2414 tweeti
dogru siniflandirmis ve 1657 tweeti yanlig siniflandirmistir. KNN i¢in TP 1548, FP 1167,
FN 490 ve TN 866'dir.

2.6.4. Reddit Depression Suicidewatch veri seti icin fasttext uygulanan derin

ogrenme modellerinin sonuglari
Tablo 2.15 FastText i¢in ANN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.15. FastText i¢in ANN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.15'de gosterildigi gibi, ANN algoritmasi toplam 4071 tweetten 2849 tweeti
dogru smiflandirmis ve 1222 tweeti yanlis siniflandirmigtir. ANN i¢in TP 1381, FP 565,
FN 657 ve TN 1468'dir.

Sekil 2.21’de ANN algoritmasinin training accuracy ve test accuracy grafiklerini
gostermistir.
Training and Test Accuracy
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Sekil 2.21. ANN igin training accuracy Ve test accuracy grafikleri

Tablo 2.16 FastText i¢in LSTM i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

35



Tablo 2.16. FastText i¢in LSTM'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.16'da gosterildigi gibi, LSTM algoritmasi toplam 4071 tweetten 2887
tweeti dogru siniflandirmis ve 1184 tweeti yanlis siniflandirmistir. LSTM i¢in TP 1334, FP

480, FN 704 ve TN 1553'tiir.

Sekil 2.22’de LSTM algoritmasinin training loss ve training accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.22. LSTM i¢in training loss ve training accuracy grafikleri

Tablo 2.17 FastText i¢in DBN i¢in karmagiklik matrisini gdstermektedir.

Tablo 2.17. FastText i¢in DBN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.17'de gosterildigi gibi, DBN algoritmasi toplam 4071 tweetten 2424 tweeti
dogru smiflandirmis ve 1647 tweeti yanlis siniflandirmistir. DBN i¢in TP 1187, FP 796,

FN 851 ve TN 1237'dir.

Sekil 2.23’te DBN algoritmasinin training accuracy ve test accuracy grafiklerini

gostermistir.

Sekil 2.23. DBN training validation ve test validation grafikleri

Tablo 2.18 FastText i¢in CNN i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.18. FastText i¢in CNN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.18'de gosterildigi gibi, CNN algoritmasi toplam 4071 tweetten 2867 tweeti
dogru smiflandirmis ve 1204 tweeti yanlis siniflandirmistir. CNN i¢in TP 1449, FP 615,

FN 589 ve TN 1418'dir.

Sekil 2.24’te CNN algoritmasinin training accuracy ve training loss grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.24. CNN igin training accuracy ve training loss grafikleri
2.6.5. Suicide Detection veri seti icin makine 6grenmesi modellerinin sonuc¢lari
Tablo 2.19 LR i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.19. LR'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.19'da gosterildigi gibi, LR algoritmasi toplam 46415 tweetten 43268 tweeti
dogru smiflandirmis ve 3147 tweeti yanls siniflandirmistir. LR i¢cin TP 21924, FP 1784,
FN 1363 ve TN 21344'tiir.

Tablo 2.20 NB i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.20. NB'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.20'de gosterildigi gibi, LR algoritmasi toplam 46415 tweetten 43268 tweeti
dogru smiflandirmis ve 3147 tweeti yanls siniflandirmistir. LR i¢in TP 21924, FP 1784,

FN 1363 ve TN 21344'tir.

Tablo 2.21 RF i¢in karmasiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.21. RF'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.21'de gosterildigi gibi, RF algoritmasi toplam 69623 tweetten 59658 tweeti
dogru smiflandirmis ve 9965 tweeti yanlis siniflandirmistir. RF i¢in TP 31630, FP 6771,

FN 3194 ve TN 28028'dir.

Tablo 2.22 DT i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.22. DT'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.22'de gosterildigi gibi, DT algoritmasi toplam 69623 tweetten 58579 tweeti
dogru siiflandirmis ve 11044 tweeti yanhs siniflandirmistir. DT i¢in TP 28782, FP 5002,

FN 6042 ve TN 29797'dir.

Tablo 2.23 KNN i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.23. KNN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.23'te gosterildigi gibi, , KNN algoritmasi toplam 46415 tweetten 37458
tweeti dogru siniflandirmis ve 8957 tweeti yanlis siniflandirmistir. KNN i¢in TP 20728, FP
6398, FN 2559 ve TN 16730'dur.

2.6.6. Suicide Detection veri seti icin fasttext uygulanan derin 6grenme

modellerinin sonuclar:
Tablo 2.24 FastText i¢in CNN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.24. FastText i¢in CNN'nin karmasiklik matrisi

Gergek degerler

Intihar  Intihar Degil
% inthar 2159 139
=V0]

Tahmini

3 Intihar

Degil 246 2098

Tablo 2.24'te gosterildigi gibi, CNN algoritmasi1 toplam 4642 tweetten 4257 tweeti
dogru smiflandirmis ve 385 tweeti yanlis siniflandirmistir. CNN icin TP 2159, FP 139, FN
246 ve TN 2098dir.

Sekil 2.25’te CNN algoritmasinin training accuracy ve test accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.25. CNN i¢in training accuracy ve training loss grafikleri

Tablo 2.25 FastText i¢in LSTM i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.
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Tablo 2.25. FastText i¢in LSTM'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.25'te gosterildigi gibi, LSTM algoritmasi toplam 4642 tweetten 2405 tweeti
dogru smiflandirmis ve 2237 tweeti yanlis siniflandirmistir. LSTM i¢in TP 2405, FP 2237,

FN 0 ve TN 0'dur.

Sekil 2.26’da LSTM algoritmasinin training accuracy ve test accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.26. LSTM i¢in training accuracy ve training accuracy grafikleri

Tablo 2.26 FastText i¢in DBN icin karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.26. FastText i¢in DBN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.26'da gosterildigi gibi, DBN algoritmas: toplam 46415 tweetten 39561
tweeti dogru siiflandirmis ve 6854 tweeti yanlis siniflandirmistir. DBN igin TP 18313, FP
1880, FN 4974 ve TN 21248'dir.

Sekil 2.27°de DBN algoritmasinin training loss ve validation accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.27. DBN ig¢in training loss ve validation accuracy grafikleri
Tablo 2.27 FastText i¢in ANN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.27. FastText i¢in ANN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.27'de gosterildigi gibi, ANN algoritmas1 toplam 23208 tweetten 21777
tweeti dogru siniflandirmis ve 1431 tweeti yanlis siniflandirmistir. ANN i¢in TP 10928, FP
684, FN 747 ve TN 10849'dur.

Sekil 2.28’de ANN algoritmasinin training accuracy Ve test accuracy grafiklerini

gostermistir.

42



Training vs Test Accuracy (Epochs)

0.942

0.941

=== Training Accuracy
Test Accuracy

Accuracy

0.940 1

0.939

2 4 6 8 10 12 14 16
Epochs

Sekil 2.28. ANN i¢in training accuracy ve test accuracy grafikleri
2.6.7. Incelenen ii¢ veri setinin karsilastirmah sonuclar

Tablo 2.28 Suicide Ideation veri seti i¢in yoOntemlerin metriklere gore

karsilastirmali sonuglarini géstermektedir.

Tablo 2.28. Suicide Ideation veri seti igin yontemlerin karsilastirmali sonuglari

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-Skoru
FastText-CNN 0.71 0.71 0.88 0.78
FastText-LSTM 0.89 0.89 0.93 0.91
FastText-DBN 0.80 0.85 0.83 0.84
FastText-ANN 0.58 0.59 0.99 0.74
Lojistik 0.87 0.83 1.00 0.91
Regresyon

Naive Bayes 0.87 0.97 0.82 0.89
Random Forest 0.94 0.94 0.97 0.95
Decision Tree 0.89 0.92 0.91 0.92
KNN 0.73 0.69 1.00 0.82

Tablo 2.28'deki sonuglara gore, RF yontemi Dogruluk, F-Skoru metriklerinde en iyi
sonucu almistir. LR ve KNN yontemleri Hassasiyet metriginde en iyi sonucu almuis,

Kesinlik metriginde ise NB yontemi en iyi sonucu almistir

Tablo 2.29 Reddit Depression Suicidewatch veri seti igin yontemlerin metriklere

gore karsilastirmali sonuglarini gostermektedir.
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Tablo 2.29. Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in yontemlerin karsilagtirmali

sonuglari

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-Skoru
FastText-CNN 0.70 0.70 0.71 0.71
FastText-LSTM 0.70 0.74 0.65 0.69
FastText-DBN 0.59 0.60 0.58 0.59
FastText-ANN 0.69 0.71 0.68 0.69
Lojistik 0.73 0.73 0.72 0.72
Regresyon

Naive Bayes 0.72 0.71 0.77 0.74
Random Forest 0.72 0.73 0.70 0.71
Decision Tree 0.63 0.63 0.64 0.64
KNN 0.59 0.57 0.76 0.65

Tablo 2.29'daki sonuglara gore, LR yontemi Dogruluk metriginde en i1yi sonucu
almigtir. NB yontemi Hassasiyet ve F-Skoru metriklerinde en iyi sonucu almis, Kesinlik

metriginde ise LSTM yo6ntemi en iyi sonucu almstir.

Tablo 2.30 Suicide Detection veri seti ic¢in yontemlerin metriklere gore

karsilastirmali sonuglarin1 géstermektedir.

Tablo 2.30. Suicide Detection veri seti i¢in yontemlerin karsilagtirmali sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-Skoru
FastText-CNN 0.91 0.94 0.90 0.92
FastText-LSTM 0.51 0.52 1.00 0.68
FastText-DBN 0.85 0.91 0.79 0.84
FastText-ANN 0.93 0.94 0.94 0.94
Lojistik 0.93 0.92 0.94 0.93
Regresyon

Naive Bayes 0.89 0.95 0.83 0.88
Random Forest 0.85 0.82 0.91 0.86
Decision Tree 0.84 0.85 0.83 0.84
KNN 0.80 0.76 0.89 0.82

Tablo 2.30'daki sonuglara gore, LR ve ANN yontemleri Dogruluk metriginde en iyi
sonucu almistir. LSTM yontemi Hassasiyet, ANN yontemi F-Skoru metriginde, NB

yontemi ise Kesinlik metriginde en 1yi sonuglart almistir.
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2.6.8. Suicide Ideation veri seti i¢in grid search uygulanan makine 6grenmesi

modellerinin sonuglari

Tablo 2.31 LR i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.31. LR'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.31'de gosterildigi gibi, LR algoritmasi toplam 357 tweetten 334 tweeti
dogru siniflandirmis ve 23 tweeti yanlis siniflandirmistir. LR i¢in TP 210, FP 17, FN 6 ve

TN 124'tiir.
Tablo 2.32 NB i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.32. NB'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.32'de gosterildigi gibi, NB algoritmasi toplam 356 tweetten 313 tweeti
dogru smiflandirmis ve 43 tweeti yanlis siniflandirmistir. NB icin TP 173, FP 5, FN 38 ve

TN 140'dir.
Tablo 2.33 RF i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.33. RF'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.33'de gosterildigi gibi, RF algoritmasi toplam 534 tweetten 502 tweeti
dogru smiflandirmis ve 32 tweeti yanlig siniflandirmistir. RF i¢in TP 316, FP 21, FN 11 ve

TN 186'dir.
Tablo 2.34 DT i¢in karmasiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.34. DT'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.34'te gosterildigi gibi, DT algoritmasi toplam 534 tweetten 481 tweeti
dogru smiflandirmis ve 53 tweeti yanlis siniflandirmistir. DT i¢in TP 301, FP 27, FN 26 ve

TN 180'dir.
Tablo 2.35 KNN i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.35. KNN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.35'te gosterildigi gibi, KNN algoritmasi toplam 356 tweetten 272 tweeti
dogru siniflandirmis ve 84 tweeti yanlis siniflandirmistir. KNN i¢in TP 211, FP 84, FN 0

ve TN 61'dir.
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2.5.9. Suicide Ideation veri seti i¢cin grid search uygulanan derin 6grenme

modellerinin sonuglari

Tablo 2.36 ANN i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.36. ANN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.36'da gosterildigi gibi, ANN algoritmasi toplam 356 tweetten 211 tweeti

dogru smiflandirmis ve 145 tweeti yanlis siniflandirmistir. ANN i¢in TP 211, FP 145, FN 0

ve TN 0'dir.

Sekil 2.29°da ANN algoritmasinin training loss ve validation accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.29. ANN i¢in training loss ve validation accuracy grafikleri
Tablo 2.37 LSTM i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.37. LSTM'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.37'de gosterildigi gibi, LSTM algoritmasi toplam 356 tweetten 326 tweeti
dogru smiflandirmis ve 30 tweeti yanlis siniflandirmistir. LSTM igin TP 196, FP 15, FN 15

ve TN 130'dur.

Sekil 2.30°da LSTM algoritmasinin training loss ve training accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.30. LSTM i¢in training loss ve training accuracy grafikleri
Tablo 2.38 DBN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.38. DBN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.38'de gosterildigi gibi, DBN algoritmasi toplam 356 tweetten 302 tweeti
dogru smiflandirmis ve 54 tweeti yanls siniflandirmistir. DBN i¢in TP 186, FP 29, FN 25
ve TN 116'dir.

Sekil 2.31°de DBN algoritmasinin training accuracy ve testing accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.31. DBN i¢in training accuracy ve testing accuracy grafikleri
Tablo 2.39 CNN igin karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.39. CNN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.39'da gosterildigi gibi, CNN algoritmasi toplam 356 tweetten 256 tweeti
dogru siiflandirmis ve 100 tweeti yanhs siniflandirmistir. CNN i¢in TP 185, FP 74, FN 26
ve TN 71'dir.

Sekil 2.32°de CNN algoritmasinin training accuracy ve training loss grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.32. CNN ig¢in training accuracy ve training loss grafikleri

2.6.10. Reddit Depression Suicidewatch veri seti icin grid search uygulanan

makine 6grenmesi modellerinin sonuclari
Tablo 2.40 LR i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.40. LR'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.40'da gosterildigi gibi, LR algoritmasi toplam 4073 tweetten 2984 tweeti
dogru smiflandirmis ve 1089 tweeti yanlis siniflandirmistir. LR i¢in TP 1415, FP 511, FN
578 ve TN 1569'dur.

Tablo 2.41 NB i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.41. NB'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.41'de gosterildigi gibi, NB algoritmasi toplam 4071 tweetten 2950 tweeti
dogru siniflandirmis ve 1121 tweeti yanlis siniflandirmistir. NB i¢in TP 1532, FP 615, FN

506 ve TN 1418'dir.

Tablo 2.42 RF i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.42. RF'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.42'de gosterildigi gibi, RF algoritmasi toplam 6107 tweetten 2918 tweeti
dogru siniflandirmis ve 1720 tweeti yanlis siniflandirmistir. RF i¢in TP 2116, FP 802, FN

918 ve TN 2271'dir.

Tablo 2.43 DT i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.43. DT'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.43'de gosterildigi gibi, DT algoritmasi toplam 6107 tweetten 4150 tweeti
dogru siiflandirmis ve 1957 tweeti yanhis siniflandirmistir. DT i¢in TP 2217, FP 1140, FN

817 ve TN 1933'tiir.

Tablo 2.44 KNN i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.44. KNN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.44'te gosterildigi gibi, KNN algoritmasi toplam 1000 tweetten 585 tweeti
dogru siniflandirmis ve 415 tweeti yanlis siniflandirmigtir. KNN i¢in TP 332, FP 290, FN
125 ve TN 253'tiir.

2.6.11. Reddit Depression Suicidewatch veri seti icin grid search uygulanan

derin 6grenme modellerinin sonuclari
Tablo 2.45 ANN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.45. ANN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.45'te gosterildigi gibi, ANN algoritmasi toplam 4071 tweetten 2860 tweeti
dogru smiflandirmig ve 1211 tweeti yanlis siniflandirmistir. ANN i¢in TP 1371, FP 544,
FN 667 ve TN 1489'dur.

Sekil 2.33’te ANN algoritmasinin training accuracy ve test accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.33. ANN igin training accuracy Ve test accuracy grafikleri
Tablo 2.46 LSTM icin karmasiklik matrisini géstermektedir.
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Tablo 2.46. LSTM'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.46'da gosterildigi gibi, LSTM algoritmasi toplam 4071 tweetten 2860
tweeti dogru siniflandirmis ve 1211 tweeti yanlis siniflandirmistir. LSTM i¢in TP 1474, FP
552, FN 564 ve TN 1481'dir.

Sekil 2.34’te LSTM algoritmasinin training loss ve training accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.34. LSTM i¢in training loss ve training accuracy grafikleri
Tablo 2.47 DBN i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.47. DBN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.47'de gosterildigi gibi, DBN algoritmasi toplam 3971 tweetten 2871 tweeti
dogru smiflandirmis ve 1100 tweeti yanlis siniflandirmistir. DBN igin TP 1406, FP 568,

FN 532 ve TN 1465'dir.

Sekil 2.35’te DBN algoritmasinin training loss ve validation accuracy grafiklerini
gostermistir.
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Sekil 2.35. DBN i¢in training loss ve validation accuracy grafikleri

Tablo 2.48 CNN i¢in karmagiklik matrisini gdstermektedir.
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Tablo 2.48. CNN'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.48'de gosterildigi gibi, CNN algoritmasi toplam 4071 tweetten 2892 tweeti

dogru smiflandirmis ve 1179 tweeti yanhis siniflandirmistir. CNN igin TP 1588, FP 729,

FN 450 ve TN 1304'dir.

Sekil 2.36’da CNN algoritmasinin training accuracy ve validation accuracy

grafiklerini géstermistir.
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Sekil 2.36. CNN i¢in training accuracy ve validation accuracy grafikleri

2.6.12. Suicide Detection veri seti icin grid search uygulanan makine

ogrenmesi modellerinin sonuclari

Tablo 2.49 LR i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.49. LR'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.49'da gosterildigi gibi, LR algoritmasi toplam 46415 tweetten 43268 tweeti
dogru simiflandirmis ve 3147 tweeti yanhs siniflandirmistir. LR i¢in TP 21924, FP 1784,

FN 1363 ve TN 21344'tiir.

Tablo 2.50 NB i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.50. NB'nin karmagiklik matrisi
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Tablo 2.50'de gosterildigi gibi, NB algoritmasi toplam 46415 tweetten 41452 tweeti
dogru smiflandirmis ve 4963 tweeti yanlis siniflandirmistir. NB i¢in TP 19443, FP 1119,

FN 3844 ve TN 22009'dur.

Tablo 2.51 RF i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.51. RF'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.51'de gosterildigi gibi, RF algoritmasi toplam 69623 tweetten 57938 tweeti
dogru siniflandirmis ve 11685 tweeti yanlhs siniflandirmistir. RF i¢in TP 31590, FP 8451,

FN 3234 ve TN 26348'dir.

Tablo 2.52 DT i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.52. DT'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.52'de gosterildigi gibi, DT algoritmasi toplam 69623 tweetten 59880
tweeti dogru smiflandirmis ve 9743 tweeti yanlis siniflandirmigtir. DT i¢in TP 31388, FP

6307, FN 3436 ve TN 28492'dir.

Tablo 2.53 KNN i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.53. KNN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.53'te gosterildigi gibi, KNN algoritmasi toplam 46415 tweetten 37133
tweeti dogru siniflandirmis ve 9282 tweeti yanlis siniflandirmistir. KNN i¢in TP 20348, FP

6343, FN 2939 ve TN 16785'dir.

2.6.13. Suicide Detection veri seti icin Grid Search uygulanan derin 6grenme

modellerinin sonuclari

Tablo 2.54 CNN i¢in karmagiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.54. CNN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.54'te gosterildigi gibi, CNN algoritmasi toplam 4642 tweetten 4241 tweeti
dogru smiflandirmis ve 401 tweeti yanlis siniflandirmistir. CNN i¢in TP 2230, FP 226, FN

175 ve TN 2011'dir.
Sekil 2.37°de CNN algoritmasinin training accuracy ve training loss grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.37. CNN ig¢in training accuracy Ve training loss grafikleri
Tablo 2.55 LSTM i¢in karmagiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.55. LSTM'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.55'te gosterildigi gibi, LSTM algoritmasi toplam 2321 tweetten 1967 tweeti
dogru smiflandirmis ve 354 tweeti yanlis siniflandirmistir. LSTM i¢in TP 992, FP 147, FN

207 ve TN 975'dir.
Sekil 2.38’de LSTM algoritmasinin training loss ve training accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.38. LSTM i¢in training loss ve training accuracy grafikleri
Tablo 2.56 DBN i¢in karmasiklik matrisini gostermektedir.

Tablo 2.56. DBN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.56'da gosterildigi gibi, DBN algoritmasi toplam 46415 tweetten 38928
tweeti dogru siniflandirmis ve 7487 tweeti yanlis siniflandirmistir. DBN i¢in TP 17736, FP
1936, FN 5551 ve TN 21192'dir.

Sekil 2.39°da DBN algoritmasinin education loss ve validation accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.39. DBN icin education loss ve validation accuracy grafikleri
Tablo 2.57 ANN icin karmasiklik matrisini géstermektedir.

Tablo 2.57. ANN'nin karmasiklik matrisi
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Tablo 2.57'de gosterildigi gibi, ANN algoritmasi toplam 23208 tweetten 21801
tweeti dogru siniflandirmis ve 1407 tweeti yanlig siniflandirmistir. ANN i¢in TP 11023, FP
755, FN 652 ve TN 10778'dir.

Sekil 2.40°da ANN algoritmasinin training loss ve validation accuracy grafiklerini

gostermistir.
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Sekil 2.40. ANN i¢in training loss ve validation accuracy grafikleri
2.6.14. Incelenen ii¢ veri setinin karsilastirmal Grid Search sonuclar

Tablo 2.58 Suicide Ideation veri seti i¢in yOntemlerin metriklere gore

karsilastirmali sonuglarini géstermektedir.
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Tablo 2.58. Suicide Ideation veri seti igin yontemlerin karsilastirmali sonuglari

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-Skoru
CNN 0.71 0.71 0.88 0.79
LSTM 0.91 0.93 0.93 0.93
DBN 0.84 0.87 0.88 0.87
ANN 0.59 0.59 1.00 0.74
Lojistik 0.93 0.93 0.97 0.95
Regresyon

Naive Bayes 0.87 0.97 0.82 0.89
Random Forest 0.94 0.94 0.97 0.95
Decision Tree 0.90 0.92 0.92 0.92
KNN 0.76 0.72 1.00 0.83

Tablo 2.58'deki sonuglara gore, RF yontemi Dogruluk, LR ve RF F-Skoru
metriklerinde en iyi sonucu almistir. ANN ve KNN yontemleri Hassasiyet metriginde en
iyi sonucu almig, Kesinlik metriginde ise NB yontemi en iyi sonucu almustir.

Tablo 2.59 Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in yontemlerin metriklere

gore karsilastirmali sonuglarini géstermektedir.

Tablo 2.59. Reddit Depression Suicidewatch veri seti igin yontemlerin karsilastirmali

sonugclari

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-Skoru
CNN 0.71 0.69 0.78 0.73
LSTM 0.72 0.73 0.72 0.73
DBN 0.70 0.71 0.69 0.70
ANN 0.74 0.72 0.67 0.69
Lojistik 0.73 0.73 0.71 0.72
Regresyon

Naive Bayes 0.72 0.71 0.75 0.73
Random Forest 0.71 0.73 0.70 0.71
Decision Tree 0.67 0.66 0.73 0.69
KNN 0.58 0.53 0.73 0.62

Tablo 2.59'daki sonuglara gore, ANN yontemi Dogruluk, CNN,LSTM ve NB F-
Skoru metriklerinde en iy1 sonucu almistir. CNN yontemi Hassasiyet metriginde en iyi
sonucu almis ,Kesinlik metriginde ise LSTM,LR ve RF yontemleri en 1y1 sonucu almistir.

Tablo 2.60 Suicide Detection veri seti i¢in yoOntemlerin metriklere gore

karsilastirmali sonuglarini géstermektedir.
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Tablo 2.60. Suicide Detection veri seti i¢in yontemlerin karsilastirmali sonuglart

Algoritma Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F-Skoru
CNN 0.91 0.92 0.90 0.91
LSTM 0.84 0.87 0.83 0.85
DBN 0.83 0.90 0.76 0.83
ANN 0.93 0.94 0.94 0.94
Lojistik 0.93 0.92 0.94 0.93
Regresyon

Naive Bayes 0.89 0.95 0.83 0.89
Random Forest 0.83 0.79 0.91 0.84
Decision Tree 0.86 0.83 0.90 0.87
KNN 0.80 0.76 0.87 0.81

Tablo 2.60'daki sonuglara gore, LR ve ANN yontemi Dogruluk, F-Skoru

metriginde en iyi sonucu ANN almistir. LR ve ANN yontemleri Hassasiyet metriginde en

Iyi sonucu almis, Kesinlik metriginde ise NB yontemi en iyi sonucu almistir.

2.6.15. Derin 6grenme yontemlerinin parametreleri

Tablo 2.61

Suicide Ideation veri seti i¢in derin Ogrenme yontemlerinin

parametrelerini gostermektedir.

Tablo 2.61. Suicide Ideation veri seti igin derin 6grenme yontemlerinin parametreleri

Algoritma Ara Katman Gizli Katman Optimizer/Ogrenme
Etkinlestirme Boyutlan Orani
Fonksiyonu
CNN RelLu 64 Adam/0.01
LSTM Tanh 32 Adam/0.01
DBN RelLu 512,256 Sgd/0.01
ANN RelLu 100,50 Adam/0.01

Tablo 2.62 Reddit Depression Suicidewatch veri seti igin derin Ogrenme

yontemlerinin parametrelerini gostermektedir.

Tablo 2.62. Reddit Depression Suicidewatch veri seti i¢in derin 6grenme yontemlerinin

parametreleri

Algoritma Ara Katman Gizli Katman Optimizer/Ogrenme
Etkinlestirme Boyutlan Oram
Fonksiyonu
CNN RelLu 128 Adam/0.01
LSTM Tanh 512,256 Sgd/0.007
DBN RelLu 512,256 Sgd/0.01
ANN Logistic 50 Adam/0.01

Tablo 2.63 Suicide Detection veri seti i¢in derin Ogrenme yoOntemlerinin

parametrelerini gostermektedir.
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Tablo 2.63. Suicide Detection veri seti i¢in derin 6grenme yontemlerinin parametreleri

Algoritma Ara Katman Gizli Katman Optimizer/Ogrenme
Etkinlestirme Boyutlar: Oranm
Fonksiyonu
CNN ReLu 32 Adam/0.01
LSTM Tanh 128,64 Adam/0.01
DBN ReLu 128 Adam/0.01
ANN ReLu 100 Adam/0.001
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3. SONUC VE ONERILER

Ruh saglig1 sorunlart diinya genelinde giderek artmaktadir. Toplumsal bir saglik
sorunu haline gelen psikolojik rahatsizliklar ¢esitli sonuclar dogurmaktadir. Bu
rahatsizliklarin en Onemlilerinden biri olan depresyon sonucunda kisiler intihar
edebilmektedir. Kisinin kendi istegiyle yasamina son vermesi olan intihar davranisi, kisinin
kendisine yonelttigi bir saldirganlik -6fkenin i¢e donmesi- halidir. Bu olgu, ciddi bir
duygusal ve iletisimsel sorunun belirtisi olarak goriilmektedir. Intihar egilimlerinin
geleneksel olarak tespit edilmesinin yami sira giliniimiizde kisilerin sosyal aglardaki
paylagimlarindan da intihar egilimleri 6nceden tespit edilebilmekte ve gerekli dnlemlerin
alinmasina katki saglamaktadir. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi yontemleri, cevrimigi
sosyal aglarda depresyon ve intihar tespiti konusunda biiyiik bir potansiyele sahiptir. Dogal
Dil isleme, gorsel igerik analizi ve coklu modalite veri entegrasyonu gibi yéntemler, bu tiir
ruh saglig1 sorunlarinin erken teshis edilmesine ve miidahale edilmesine yardimci olabilir.
Ancak, bu teknolojilerin kullaniminda etik sorumluluklarin géz 6niinde bulundurulmasi ve

bu sistemlerin dogrulugunu arttirmak igin siirekli olarak gelistirilmesi gerekmektedir.

Bu tez calismasinda ANN, DBN, CNN, LTSM, FastText, NB, LR, k-NN, RF ve
DT yontemleri kullanilarak intihar diisiincesi tahmin modelleri olusturulmus makine
ogrenmesi yontemlerine TF-IDF ve derin 6grenme modellerine ise FastText uygulanmistir.
Ayrica hiperparametre optimizasyonu i¢in biitlin algoritmalara Grid Search yontemi
uygulanarak sonuglar karsilagtirilmistir. Tez calismasinin ilk karsilastirmalar sonucunda
Suicide Ideation veri setinde %94 oranityla RF modeli, Reddit Depression Suicidewatch
veri setinde %73 oranityla LR modeli ve Suicide Detection veri setinde ise %93 oraniyla
ANN ve LR en basarili modeller olmustur. Grid Search metrigi uygulandiktan sonraki
karsilagtirmalar sonucunda ise Suicide Ideation veri setinde %94 oranityla RF modeli,
Reddit Depression Suicidewatch veri setinde %74 oraniyla ANN modeli ve Suicide

Ideation veri setinde ise %93 oraniyla ANN ve LR en basarili modeller olmustur.
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